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Resum
Per algunes aplicacions, com el reconeixement per imatge, no es pot processar la imatge
sencera directament ja que e´s un proce´s ineficient i no resulta gens pra`ctic. Aix´ı doncs,
un dels me`todes emprats per poder processar la imatge consisteix en la classificacio´
d’aquesta en diferents zones que comparteixin una o me´s caracter´ıstiques. Separar la
imatge en regions e´s conegut com a segmentacio´ d’imatges. La segmentacio´ d’imatges
juga un paper molt important en moltes aplicacions amb imatges me`diques, perme-
tent l’automatitzacio´ i/o el fet de facilitar la delineacio´ d’estructures anato`miques o
regions d’intere`s de la imatge, extreure caracter´ıstiques i diferenciar-les del fons. S’-
han proposat molts algorismes per tal de segmentar imatges biome`diques. En aquest
projecte es fara` una breu descripcio´ dels diferents tipus d’imatges biome`diques i de
les te`cniques que es porten a terme per tal d’obtenir-les. A me´s, tambe´ s’explicaran
breument els me`todes de segmentacio´ d’imatges biome`diques utilitzats avui en dia i
es fara` una comparacio´ entre els resultats obtinguts a partir de cadascun d’ells. A
me´s d’aixo`, es portara` a terme la creacio´ d’un algorisme en llenguatge de programa-
cio´ Matlab que intentara` implementar els punts forts de cadascuna de les te`cniques
descrites pre`viament per tal d’obtenir un nou me`tode que permeti segmentar el major
nombre de tipus d’imatges biome`diques possibles.
Paraules clau: Visio´ per ordinador, Segmentacio´ d’imatges biome`diques, Me`todes
de binaritzacio´ per llindar, Me`todes d’agrupament, Models deformables.
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Resumen
En algunas aplicaciones, como el reconocimiento por imagen, no se puede procesar
la imagen entera directamente ya que es un proceso ineficiente y no resulta nada
pra´ctico. As´ı pues, uno de los me´todos empleados para poder procesar la imagen
consiste en la clasificacio´n de e´sta en diferentes zonas que compartan una o ma´s carac-
ter´ısticas. Separar la imagen en regiones es conocido como segmentacio´n de ima´genes.
La segmentacio´n de ima´genes juega un papel muy importante en muchas aplicaciones
con ima´genes me´dicas, permitiendo la automatizacio´n y / o el hecho de facilitar la
delineacio´n de estructuras anato´micas o regiones de intere´s de la imagen, extraer ca-
racter´ısticas y diferenciarlas del fondo. Muchos algoritmos han sido propuestos para
segmentar ima´genes biome´dicas. En este proyecto se hara´ una breve descripcio´n de
los diferentes tipos de ima´genes biome´dicas y de las te´cnicas que se llevan a cabo para
obtenerlas. Adema´s, tambie´n se explicara´n brevemente los me´todos de segmentacio´n
de ima´genes biome´dicas utilizados hoy en d´ıa y se hara´ una comparacio´n entre los
resultados obtenidos a partir de cada uno de ellos. Adema´s de ello, se llevara´ a ca-
bo la creacio´n de un algoritmo en lenguaje de programacio´n Matlab que intentara´
implementar los puntos fuertes de cada una de las te´cnicas descritas previamente pa-
ra obtener un nuevo me´todo que permita segmentar el mayor nu´mero de ima´genes
biome´dicas posibles.
Palabras clave: Visio´n por ordenador, Segmentacio´n de ima´genes biome´dicas,
Me´todos de binarizacio´n por umbral, Me´todos de agrupamiento, Modelos deformables.
ii
Abstract
In some applications, such as image recognition, the entire image cannot be proces-
sed directly as it is an inefficient process and it is not practical at all. Thus, one
of the methods used to process the image consists in classifying it in different areas
that share one or more characteristics. Separating the image into regions is known
as image targeting. Image segmentation plays a very important role in many applica-
tions with medical images, allowing automation and / or facilitating the delineation
of anatomical structures or regions of interest in the image, extracting characteristics
and differentiating them from background Many algorithms have been proposed in
order to segment biomedical images. This project will give a brief description of the
different types of biomedical images and of the techniques that are carried out in order
to obtain them. In addition, the methods of segmentation of biomedical images used
today will be briefly explained and a comparison will be made between the results
obtained from each one of them. In addition to this, the creation of an algorithm in
the programming language Matlab will be carried out and it will try to implement
the strengths of each of the previously described techniques in order to obtain a new
method that allows segmenting the largest number of possible biomedical images.
Key Words: Computer vision, Biomedical images segmentation, Threshold met-






• Imatge RGB : Tipus d’imatge que te´ tres canals d’intensitat que corresponen al
RED, GREEN i BLUE.
• Imatge en escala de grisos: Tipus d’imatge amb un sol canal d’intensitat.
• Imatge binaritzada: Tipus d’imatge que nome´s te´ dos possibles valors per a cada
p´ıxel.
• TAC : Les sigles TAC corresponen a Tomografia Axial Computeritzada.
• RMN : Les sigles RMN corresponen a Ressona`ncia Magne`tica Nuclear.
• PET : Les sigles PET corresponen a Positron-emission tomography (Tomografia
per emissio´ de positrons).
• SPECT : Les sigles SPECT corresponen a Single-photon emission computed to-
mography (Tomografia computada per emissio´ de foto´ simple).
• TCO : Les sigles TCO corresponen a Tomografia de Cohere`ncia O`ptica.
• TOD : Les sigles TOD corresponen a Tomografia de Cohere`ncia Difusa.
• Soroll en una imatge: En una imatge, correpon a variacions aleato`ries (que no
es corresponen amb la realitat) de la instensitat o del color.
• Filtre passa-baix : Correspon a un filtre electro`nic que permet el pas de les
frequ¨e`ncies me´s baixes i atenua les frequ¨e`ncies me´s altes.
• Filtre passa-alt : Correspon a un filtre electro`nic que, contra`riament a un filtre
passa-baix, permet el pas de les frequ¨e`ncies me´s altes i atenua les frequ¨e`ncies
me´s baixes.
• Me`tode BHT : Les sigles BHT corresponen a Balanced Histogram Thresholding
(Binaritzacio´ per equilibri de l’histograma).
v
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• Cluster : Aquest terme, en aquest projecte, s’aplica a un conjunt de p´ıxels que
comparteixen alguna caracter´ıstica comuna.
• Dista`ncia euclidiana: E´s la dista`ncia ordina`ria entre dos puts que es mesura amb
un regle, i ve donada pel teorema de pita`gores.
• Snake: E´s una corba deformable que pot adquirir la forma de l’objecte que es
vol segmentar.
• rgb2gray : Instruccio´ de Matlab que ens permet transformar una imatge RGB
a una imatge en escala de grisos.
• medfilt2 : Instruccio´ de Matlab que ens permet portar a terme un filtratge de
la imatge per tal d’eliminar soroll.
• imadjust : Instruccio´ de Matlab que permet ajustar l’histograma (quedar-nos
amb nome´s un tros d’ell, expandir-lo, encongir-lo...)
• imerode: Instruccio´ de Matlab que permet portar a terme una erosio´ de la
imatge.
• imdilate: Instruccio´ de Matlab que ens permet portar a terme una dilatacio´ de
la imatge.
• strel : Element estructural en 2D que s’utilitza per portar a terme la dilatacio´ i
erosio´.
• imbinarize: Instruccio´ de Matlab que permet transformar una imatge en escala
de grisos en una imatge binaritzada.
• bwareaopen: Instruccio´ de Matlab que elimina els conjunts de p´ıxels que siguin
me´s petits que el nombre designat.
• regionprops: Instruccio´ de Matlab que ens permet mesurar les propietats de les
diferents regions de la imatge.
vi
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1 Introduccio´
L’Enginyeria biome`dica e´s una disciplina que intenta connectar el forat que existeix
entre l’enginyeria i la medicina. L’enginyeria biome`dica consisteix en l’aplicacio´ dels
principis i dels conceptes de disseny de l’enginyeria a la medicina per tal de soluci-
onar els problemes que es puguin presentar i per millorar els me`todes de prevencio´,
diagno`stic, monitoratge, tractament i rehabilitacio´. L’Enginyeria biome`dica ha esde-
vingut, tambe´, una activitat socioecono`mica estrate`gica amb un gran impacte a la
medicina moderna i e´s una de les branques de l’enginyeria amb me´s ra`pid creixement.
Dintre de l’enginyeria biome`dica, hi ha molts camps que es troben en constant
expansio´: control automa`tic i adaptatiu, biomaterials, enginyeria cl´ınica, biomeca`nica,
entre d’altres. De tots els camps, un dels que destaquen e´s la imatge me`dica. A`rea en
la qual es centra el present treball.
1.1 Objectius i abast del treball
Aquest treball es troba en el context del treball de tesi del coodirector del mateix que
es centra en el registre d’una sequ¨e`ncia d’imatges 2D d’un objecte amb un model 3D
d’aquest en temps real. En aquest sentit el principal objectiu del projecte consistia en
el disseny d’un codi en llenguatge de programacio´ Matlab que sigui capac¸ de portar
a terme la segmentacio´ d’una se`rie d’imatges biome`diques donades. A me´s, donat que
el context del projecte era obtenir un registre en temps real, un altre objectiu era
l’optimitzacio´ d’aquest codi de tal forma que dugui a terme aquesta segmentacio´ en la
menor quantitat de temps possible.
En quant a l’abast del projecte, l’objectiu principal e´s que el codi proposat sigui
capac¸ de segmentar me´s d’un 90% del conjunt d’imatges donades. En aquest cas,
considerarem que s’ha segmentat be´ la imatge quan s’obtingui un contorn continu
1
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en la seva totalitat o discontinu en petites zones. El fet d’acceptar contorns que no
so´n continus en la seva totalitat e´s degut a que durant la segona part de l’algorisme,
aquests petits buits al contorn no afectaran al resultat final ja que es reduira` el nombre
de punts ja existents que conformen el contorn i s’obtindra` com a resultat el mateix
contorn pero` amb el nou nombre de punts que nosaltres haguem designat pre`viament.
Les imatges que quedaran totalment descartades seran aquelles en les quals no es
distingueixi la forma original de l’objecte, e´s a dir, aquelles en les quals el contorn
deixi de ser continu en zones molt extenses i aquelles en les que no apareixi cap mena
de contorn.
El mo´n de la segmentacio´ d’imatges e´s una a`rea en constant expansio´ i hi ha nombro-
ses te`cniques que tenen una finalitat comu´: extreure les caracter´ısitques d’intere`s de la
imatge. Aquest concepte tant sencill d’entendre esdeve´ un dels grans reptes de la visio´
per ordinador. Les imatges biome`diques de les quals es volen extreure caracter´ıstiques
so´n imatges que presenten molts problemes a l’hora d’obtenir una part en concret de
la imatge: hi ha moltes zones de la imatge que comparteixen caracter´ıstiques com el
color, la intensitat i la forma, entre d’altres. Aquest fet suposa que sigui necessa`ria
l’aplicacio´ de me´s d’una te`cnica de segmentacio´ i que sigui necessari la contemplacio´
de molts para`metres per tal de poder aproximar-se a la segmentacio´ desitjada.
Per aquest mateix motiu, per a l’avaluacio´ d’aquests me`todes, en aquest projecte
s’ha treballat amb imatges on la regio´ d’intere`s a segmentar correspon a la d’una
estructura en 3D (cor, ve`rtebra i ronyo´) sobre un fons forc¸a homogeni. A partir dels
resultats obtinguts, una l´ınia futura de treball seria la millora de les prestacions de
l’algorisme per tal de poder operar amb imatges me´s complexes.
2
2 Imatges Biome`diques
2.1 Visio´ per ordinador
Els humans utilitzen el sentit de la vista i el cervell per entendre l’entorn que els
envolta. La visio´ per ordinador e´s una disciplina cient´ıfica que tracta d’aconseguir que
els ordinadors obtinguin un alt nivell d’enteniment a partir d’imatges o de v´ıdeos, e´s
a dir, proporcionar-los amb la capacitat que tenen els humans.
El proce´s de la visio´ humana consisteix en que una imatge travessa l’ull i es projecta
a la retina, la qual porta a terme una ana`lisi molt elemental i l’envia al cervell perque`
el co`rtex visual executi una ana`lisi molt me´s exhaustiva. A continuacio´, aquesta in-
formacio´ e´s enviada a la resta del co`rtex que la compara amb tot el que ja reconeix,
classifica els objectes que reconeix i les seves dimensions i finalment, a partir d’aquesta
interpretacio´, es poden prendre decision per efectuar accions concretes. Un exemple
seria el reconeixement d’una pilota de futbol que es troba a un prestatge amb altres pi-
lotes d’altres esports. Es portaria a terme tot el proce´s descrit pre`viament i, en aquest
cas, la resposta seria agafar la pilota que correspon a l’esport que volem practicar.
Aquest proce´s e´s molt ra`pid (una petita fraccio´ de segon), amb gairebe´ gens d’esforc¸
i amb molt petites probabilitats d’error. Aix´ı que, vist l’exemple i explicat el proce´s,
recrear la visio´ que posseeixen els humans no tan sols e´s un repte molt dif´ıcil, sino´ que
implica una gran quantitat de passos que depenen l’un en l’altre.
Les tasques de la visio´ per ordinador inclouen l’adquisicio´, el processament, l’ana`lisi
i la comprensio´ d’imatges digitals i l’extraccio´ de dades per a produir informacio´
nume`rica. A la visio´ per ordinador, es busca que aquesta extraccio´ de dades es produ-
eixi de forma automa`tica [2].





• Reconeixement de caracters
• Reconeixement facial
• Restauracio´ de imatges
• Ana`lisi de imatges me`diques
• Monitoratge de la contaminacio´
• Control de processos
2.2 Tipus d’imatges
Per tal de poder processar i analitzar una imatge cal que aquesta sigui interpretada
com una funcio´ matema`tica. Aquesta imatge tindra` una quantitat finita de punts
(p´ıxels) on a cadascun d’ells li correspondran unes coordenades i un valor d’intensitat.
Aquest valor variara` segons el tipus d’imatge que s’estigui tractant:
2.2.1 Imatges RGB
Una imatge RGB e´s una imatge composada per tres plans que corresponen als tres
canals d’intensitat dels colors primaris de la llum (RED, GREEN i BLUE) on el color
de cada p´ıxel e´s determinat per la combinacio´ de les intensitats de la posicio´ del p´ıxel
a cadascun dels plans. Es basa en la s´ıntesi additiva, e´s a dir, en la representacio´ d’un
color a partir de la suma dels tres colors primaris. Aquest tipus d’imatges tambe´ so´n
conegudes com “truecolor images” ja que so´n emmagatzemades com a imatges de 24
bits (els 3 canals so´n de 8 bits cadascun) i aixo` provoca que hi hagi la possibilitat
de representar me´s de 16 milions de colors; una representacio´ prou aproximada a la
realitat [3]. La superposicio´ dels histogrames dels tres canals
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2.2.2 Imatges de intensitat (Escala de grisos)
D’altra banda tambe´ existeixen les anomenades imatges d’intensitat. Aquestes imat-
ges, a difere`ncia de les imatges RGB, nome´s consten d’un canal. En aquest canal es
representen les intensitats de cadascun dels p´ıxels i per tant, a cada p´ıxel nome´s li
correspon un valor.
Els valors de les intensitats dels diferents p´ıxels d’una imatge de 8 bits es distribu-
eixen en un interval que va de 0 a 255.
2.2.3 Imatges Bina`ries
Les imatges bina`ries, al igual que amb les imatges d’intensitat, nome´s consten d’un
canal. La difere`ncia entre aquests dos tipus resideix en el nu´mero de valors que pot
prendre un p´ıxel. En el cas d’una imatge d’intensitat, el p´ıxel pot tenir qualsevol valor
que es trobi dins de l’interval definit mentre que a les imatges bina`ries, el p´ıxel nome´s
pot tenir dos valors possibles.
Un me`tode gene`ric per binaritzar imatges es basa en, tal i com es pot observar a la
Figura 2.1, definir un punt llindar a la imatge en escala de grisos on a partir del qual
tots els p´ıxels amb un valor superior al del llindar passaran a tenir un valor mentre
que els que es trobin per sota d’aquest passaran a tenir-ne un altre.
Normalment, aquests dos valors es representen d’una manera abstracta com un
valor 0 (com l’ abse`ncia, negre) o be´ 1 (com la prese`ncia, blanc), sense cap fraccio´
entremig. Aquesta notacio´ e´s utilitzada a molts articles acade`mics pero` no implica






Figura 2.1: (a) Imatge Original (imatge RGB), (b) Imatge original en escala de
grisos, (c) Histograma de la imatge en escala de grisos amb representacio´
del llindar per a la binaritzacio´, (d) Imatge original binaritzada.
6
Segmentacio´ d’Imatges Biome`diques
2.3 Modalitats d’imatges me`diques
L’objectiu de les imatges me`diques e´s crear representacions visuals de l’interior del cos
huma` per portar a terme ana`lisi cl´ıniques o be´, per a representar la funcio´ de diferents
o`rgans o teixits, diagnosticar i tractar malalties.
Existeixen diferents tipus d’imatges me`diques [4]: Raigs-X (Radiografia, Fluorosco`pia,
TAC), Ultrasons, RMN (Ressona`ncia magne`tica nuclear), PET (tomografia d’emissio´
d’electrons per les sigles en angle`s de positron emission tomography), SPECT (To-
mografia computada d’emissio´ de fotons u´nics per les sigles en angle`s Single-photon
emission computed tomography), imatges d’ultrasons i termografia.
2.3.1 Raigs-X
Els raigs X so´n ones electromagne`tiques amb una longitud d’ona entre els 0.01 i els
10 nano`metres amb al capacitat de travessar cossos opacs i que al interactuar amb la
mate`ria produeix la ionitzacio´ dels seus a`toms. La te`cnica me´s comu´ en la produccio´
dels raigs-X e´s el bombardeig d’un a`node meta`l·lic amb un flux d’electrons.
Tot i que els raigs-X siguin un molt bon me`tode per a obtenir imatges definides,
la radiacio´ utilitzada pot danyar les ce`l·lules, incloent les mole`cules d’ADN i aixo` pot
derivar en un ca`ncer [5]. Tot i aquest fet, les radiacions que es reben amb les te`cniques
pre`vies so´n variables. Per exemple, mitjanc¸ant una radiografia, la dosi de radiacio´ a la
que s’exposa el cos del pacient e´s la mı´nima si es compara amb qualsevol de les altres
te`cniques en les quals s’utilitzen raigs-X. A una TAC, l’objecte d’estudi pot rebre de
100 a 1000 vegades de radiacio´ me´s que amb la radiografia [6].
2.3.1.1 Radiografia
Aquesta te`cnica consisteix en radiar un cos amb radiacio´ electromagne`tica produ¨ıda
per un generador de raigs-X. Aquests raigs-X interaccionen amb la mate`ria de diverses
formes: efecte fotoele`ctric, dispersio´ de Rayleigh, dispersio´ de Compton, interaccions
amb el nuclis dels a`toms, etc [4].
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Una quantitat d’aquests raigs sera` absorbida per l’objecte, depenent de la seva den-
sitat i composicio´ i els raigs que passin a trave´s de l’objecte poden ser capturats de
manera directa o indirecta. L’absorcio´ dels raigs-X dependra` del tipus de material o
teixit ja que e´s indirectament proporcional a la densitat i aquest fet permet la visu-
alitzacio´ de l’interior del cos huma`. En el cas del cos huma`, les diferents absorcions
per part dels teixits que ho composen permetran elaborar una imatge de la seva es-
tructura interior. Un exemple de la imatge resultant obtinguda seria com la que es
pot observar a la Figura 2.2. Capturar els raigs-X de forma directa implica que es
formi la imatge directament amb la interaccio´ dels raigs-X amb algun mitja` com per
exemple una pel·l´ıcula sensible a aquest tipus de radiacio´. A la deteccio´ indirecta,
s’utilitza un material intermedi amb el qual es produira` un nou tipus d’energia amb
que` posteriorment es formara` la imatge, com per exemple una pantalla de fo`sfor que
produira` llum visible a partir la l’absorcio´ dels raigs-X i despre´s la utilitzacio´ d’algun
tipus de fotodetector.




Aquesta e´s una te`cnica utilitzada a medicina per a obtenir imatges a temps real de
les estructures internes dels pacients. Durant aquesta te`cnica s’utilitzen raigs-X de
baixa intensitat, per aquest motiu s’utilitza, per exemple un fotomultiplicador per tal
d’intensificar la imatge. El principi d’aquest fotomultiplicador es mostra a la Figura
2.3.
Figura 2.3: Principi de funcionament dels fotomultiplicadors. (Font: Sense-Pro.org)
Les imatges obtingudes a partir de la te`cnica de la fluorosco`pia, com la que es pot
observar a la Figura 2.4, s’utilitzen en estudis de:
• Tracte gastrointestinal (amb algun medi de contrast subministrat a l’objecte
d’estudi pre`viament)
• Cirurgia ortope`dica. Serveix com a guia per a la implementacio´ de peces meca`niques
• Angiografia de la cama, cor i vasos sanguinis cerebrals
• Implantacio´ de dispositius pel control dels ritme card´ıac, marcapassos, desfi-
bril·ladors implantables i dispositius de sincronitzacio´ card´ıaca
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Figura 2.4: Fluorosco`pia abdomen i pelvis. (Font: SOCHRADI)
2.3.1.3 TAC (Tomografia Axial Computeritzada)
La tomografia axial computeritzada e´s un me`tode de diagno`stic per imatge que s’u-
tilitza per obtenir imatges detallades d’o`rgans, ossos, teixits tous i vasos sanguinis.
Amb aquest me`tode s’obtenen imatges que corresponen a talls o seccions d’objectes
anato`mics amb fins diagno`stics. Aquestes imatges que so´n generades poden dividir-se
en mu´ltiples plans i poden fins i tot ser reconstru¨ıdes per tal de generar imatges tridi-




Figura 2.5: Tomografia Axial Computeritzada d’un crani. (Font: Centro Diagnostico
Ipocrates)
En lloc d’obtenir una imatge de projeccio´, com a la radiografia convencional, la TAC
obte´ mu´ltiples imatges, tal i com es pot observar a la Figura 2.5, al portar a terme
moviments de rotacio´ al voltant dels cos amb la font de raigs-X i amb els detectors de
radiacio´.
El seu principi de funcionament consisteix en una emissio´ d’un feix de raigs X que
incideix sobre l’objecte d’estudi, Figura 2.6. La radiacio´ que no hagi estat absorbida
sera` recollida pels detectors. Posteriorment, es canvia la posicio´ de l’emissor del feix de
raigs-X. Aquest nou espectre obtingut tambe´ sera` recollit pels detectors. L’ordinador,
suma les imatges calculant una mitjana i aix´ı successivament: els detectors recullen
aquest nou espectre, el sumen als anteriors i calculen una mitjana amb les dades.
Aquest proce´s sera` iteratiu fins que el tub emissor de raigs-X i els detector hagin
donat una volta completa al voltant de l’objecte anato`mic d’estudi. El resultat que
s’obtindra` sera` una imatge tomogra`fica definitiva i fiable.
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Figura 2.6: Principi de funcionament de la Tomografia axial computeritzada (Font:
c© Encyclopædia Britannica, Inc.)
La Tomografia Axial Computeritzada e´s sovint el millor me`tode per a detectar molts
diversos tipus de ca`ncers ja que les imatges permeten que els professionals me`dics
confirmin la prese`ncia o no de tumors i determinar la seva localitzacio´ i mida.
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2.3.2 RMN (Ressona`ncia Magne`tica Nuclear)
A la ressona`ncia magne`tica nuclear, a difere`ncia dels raigs-X, s’utilitzen camps magne`tics
molt forts, ones de radio i gradients per a generar imatges del cos. Aquesta te`cnica e´s
molt semblant a la Tomografia Axial Computeritzada, pero` a difere`ncia d’aquesta, no
s’utilitzen raigs-X. El fet de no utilitzar els raigs-X suposa que no s’exposa el cos d’es-
tudi a energia ionitzant i, per aquest motiu, que la te`cnica de la RMN sigui preferible
per casos me´s delicats com pot ser el primer trimestre de gestacio´ durant l’embara`s.
Figura 2.7: Estructura d’un esca`ner de ressona`ncia magne`tica.(Font: MRI SCAN)
El principi de funcionament d’aquest te`cnica consisteix en l’aplicacio´ temporal d’un
camp magne`tic constant d’alta intensitat creat per un imant, Figura 2.7. La intensitat i
el moment magne`tic dels diferents nuclis determinara` la seva frequ¨e`ncia de ressona`ncia.
Aquest camp magne`tic alinea els moments magne`tics dels nuclis ato`mics en dues di-
reccions: una paral·lela i una antiparal·lela. A la paral·lela els vectors apunten cap a
un mateix sentit mentre que amb l’antiparal·lela els sentits so´n oposats. El segu¨ent
pas consisteix en emetre radiacio´ electromagne`tica a una determinada frequ¨e`ncia de
ressona`ncia. Degut a l’estat dels nuclis, alguns passaran d’estat paral·lel a estat an-
tiparal·lel (que e´s un estat amb una major energia) i finalment, acabaran en estat
paral·lel perdent l’energia que havien guanyat (en forma de fotons) i aquests fotons
seran detectats per tres bobines de gradient. Com el camp magne`tic e´s constant,
els nuclis que posseeixin el mateix moment magne`tic tindran la mateixa frequ¨e`ncia
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de ressona`ncia. Amb nome´s tres bobines es pot assignar a cada regio´ de l’espai una
frequ¨e`ncia de ressona`ncia diferent, fent possible la determinacio´ de la regio´ de l’espai
de la que prove´ [7].
Aquesta te`cnica tambe´ comporta una se`rie de desavantatges en comparacio´ amb la
Tomografia Axial Computeritzada: els escanejos que es porten a terme a la Ressona`ncia
Magne`tica Nuclear comporten una inversio´ major de temps, emeten un so molt fort
i normalment, e´s necessari que el cos d’estudi entri a un tub molt estret, fins i tot
exacerbant la sensacio´ de claustrofo`bia del subjecte . Aquests fets poden provocar que,
tot i que aquesta te`cnica no sigui ionitzant, s’utilitzi el TAC per tal d’obtenir la mateixa
informacio´. A dia d’avui, existeixen esca`ners “oberts” de ressona`ncia magne`tica, com el
que es pot observar a la Figura 2.8, per a aquells pacients que pateixin de claustrofo`bia.
Aquests, al ser oberts, posseeixen unes intensitats de camp menors.
Figura 2.8: Equip obert de ressona`ncia magne`tica. (Font: Broadway Imaging Centre)
2.3.3 Medicina Nuclear
La medicina nuclear utilitza petites quantitats de materials radioactius anomenats
radiotrac¸adors que t´ıpicament, es subministren al pacient via sangu´ınia, oral o inha-
lato`ria. Els radiotrac¸adors viatgen a trave´s de l’a`rea que es vol examinar i emeten




La medicina nuclear e´s coneguda com a “endoradiologia” ja que, a difere`ncia dels
raigs-X, la radiacio´ e´s emesa pel cos d’estudi i no e´s generada per fonts exteriors. Una
altra difere`ncia que resideix entre aquestes dues modalitats e´s que els escanejos portats
a terme a la medicina nuclear no volen donar e`mfasi a l’estructura de l’interior del cos
sino´ a la funcio´ que aquestes parts porten a terme.
Cal esmentar que la medicina nuclear es tracta d’un tipus d’obtencio´ d’imatges no
invasiu pero` s´ı que exposa a l’individu a radiacio´ ionitzant. A la medicina nuclear, els
dos me`todes me´s comuns so´n la tomografia d’emissio´ d’electrons (PET)i la tomografia
computada d’emissio´ de fotons u´nics (SPECT).
2.3.3.1 PET (Tomografia d’Emissio´ d’Electrons)
Aquesta e´s una te`cnica no invasiva que e´s utilitzada per a visualitzar processos me-
tabo`lics del cos.
A aquesta te`cnica es mesura la produccio´ de fotons gamma, que s’obtenen despre´s
de la destruccio´ d’un positro´. El PET, es basa en detectar i analitzar la distribucio´ tri-
dimensional que adopta un radio fa`rmac dins del cos d’estudi, administrat pre`viament
a trave´s d’una injeccio´ intravenosa.
Els fotons gamma so´n el producte de l’anihilacio´ (e´s el proce´s que ocorre quan una
part´ıcula col·lideix amb la seva antipart´ıcula i donen com a resultat energia que es
manifesta com l’emissio´ de noves part´ıcules o de radiacio´ [8] entre un positro´ que e´s
eme`s pel radiofa`rmac i un electro´ del cos del pacient. Aquesta anihilacio´ do´na lloc a
dos fotons que seran radiats en una mateixa direccio´ pero` amb sentits oposats, Figura
2.9. Per tal de poder conformar la imatge, cal que els receptors detectin els dos fotons
alhora, com es pot observar a la Figura 2.10, i que compleixin els segu¨ents criteris:
- Els fotons han de provenir d’una mateixa direccio´ pero` amb sentits oposats, formant
un angle de 180◦ entre ambdues trajecto`ries.
- La seva energia ha de superar un llindar mı´nim que garanteixi que durant el seu
trajecte, els fotons no han patit dispersions energe`tiques importants.
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Figura 2.9: Principi d’anihilacio´ positro´-electro´. (Font: Centre for Astrophysics and
Supercomputing - Swinburne University)
Figura 2.10: Esquema d’adquisicio´ del PET. (Font: Jens Maus)
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2.3.3.2 SPECT (Tomografia Computada d’Emissio´ d’Electrons)
La te`cnica computada d’emissio´ de fotons u´nics (SPECT) e´s molt similar a les te`cniques
pre`vies que es porten a terme a la medicina nuclear pero` amb la difere`ncia que aquesta
te`cnica e´s possible obtenir informacio´ 3D.
Per poder efectuar una tomografia d’aquest tipus, cal injectar al pacient un producte
radioactiu que emet radiacions gamma, constitu¨ıdes per fotons, que e´s el que es mesura.
Amb la gamma ca`mera s’obtenen moltes projeccions (imatges en 2D) des de mu´ltiples
angles. Despre´s d’obtenir totes les projeccions, s’utilitza un algorisme que porta a ter-
me una reconstruccio´ tomogra`fica, obtenint informacio´ 3D.
Per tal d’obtenir les projeccions, la gamma ca`mera rotara` al voltant del pacient,
Figura 2.11. Per a obtenir una reconstruccio´ o`ptima es porta a terme una volta
completa de 360◦, registrant la radiacio´ cada 3◦- 6◦. L’obtencio´ de cada projeccio´ sol
trigar entre 15 i 20 segons, el que implica que el temps necessari per a portar a terme
una volta sencera sera` de 15 a 20 min. Per tal d’optimitzar el temps d’adquisicio´,
hi ha variants de la gamma ca`mera convencional que consten de me´s d’un receptor.
Una gamma ca`mera amb dos receptors nome´s necessitara` fer una rotacio´ de 180◦,
permetent que s’adquireixin dos projeccions al mateix temps. Gamma ca`meres de tres
receptors tambe´ so´n comunes i impliquen que la rotacio´ sigui nome´s de 120◦, fent que




Figura 2.11: Un pacient durant un SPECT on un parell de gammaca`meres giren al
seu voltant. (Font: Wikipedia.org)
El principi de funcionament d’ambdues te`cniques e´s molt semblant, la principal
difere`ncia consisteix en que a la te`cnica PET es detecten un parell de fotons mentre
que a la te`cnica SPECT es detecta nome´s un foto´. Aquest fet provoca que les imatges
obtingudes amb la segona te`cnica siguin menys precises pero`, com a avantatge, cal dir
que no necessita que el trac¸ador emeti positrons.
2.3.4 Imatges O`ptiques
Tal i com passa amb els raigs-X, les imatges o`ptiques tambe´ serveixen per veure l’in-
terior de cos pero` amb la difere`ncia de que les imatges o`ptiques no utilitzen radiacio´
ionitzant. Les imatges o`ptiques utilitzen la llum visible que incideix als diferents teixits
i que e´s reflexada per obtenir imatges detallades d’o`rgans i teixits, aix´ı com per obte-
nir imatges d’estructures me´s petites com ce`l·lules i mole`cules. En resum, les imatges
o`ptiques es generen per la reflexio´ dels raigs de llum.
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A dia d’avui, hi ha una gran varietat de te`cniques que utilitzen la llum visible per
obtenir imatges de dins del cos, teixits o ce`l·lules [9]:
2.3.4.1 Endosco`pia
Una endosco`pia e´s utilitzada en medicina per observar l’interior del cos [10]. E´s el
me`tode me´s conegut i el me´s senzill de portar a terme. Un endoscopi consisteix en un
tub flexible amb una petita ca`mera a l’extrem [11] que s’introdueix dins del cos del
pacient mitjanc¸ant les entrades de les que ja es disposen o be´ s’introdueixen per petits
talls que es realitzen a la zona d’intere`s.
2.3.4.2 TCO (Tomografia de Cohere`ncia O`ptica)
Aquesta te`cnica e´s una te`cnica no invasiva que utilitza ones de llum amb una pene-
tracio´ d’ aproximadament 2-3 mm [12]), del teixit o del material que es tracti, amb
una resolucio´ axial i lateral de l’escala microme`trica. Ara, la TCO e´s una te`cnica
d’imatge a`mpliament acceptada, especialment en oftalmologia i en altres aplicacions
biome`diques. L’aplicacio´ me´s estesa, en oftalmologia, e´s la d’obtencio´ d’imatges de la
retina amb un gran detall i amb una alta resolucio´. S’utilitza una combinacio´ de llums
que obtingudes a partir de diferents receptors per aconseguir una major resolucio´.
Durant el proce´s, es poden identificar detalls anormals a nivell gairebe´ cel·lulars.
2.3.4.3 Imatges fotoacu´stiques
Durant el proce´s de l’obtencio´ d’aquestes imatges, s’envien impulsos no ionitzants
de la`ser als teixits del pacient, Figura 2.12. Una part de la energia sera` absorbida
i convertida en calor, fet que provocara` que s’expandeixin els teixits i les ones que
es generen com a resposta (emissio´ ultraso`nica de banda ampla) so´n detectades per
transductors ultraso`nics permetent obtenir imatges de la seva estructura.
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Figura 2.12: Il·lustracio´ esquema`tica de la imatge fotoacu´stica. (Font: Wikipedia.org)
2.3.4.4 TOD (Tomografia O`ptica Difusa)
E´s un procediment pel qual s’utilitzen ones de llum amb l’objectiu de crear imatges
tridimensionals dels teixits de l’interior del cos huma`. Un la`ser de llum infraroja es
col·loca al cuir cabellut i aquesta passa a trave´s del cervell sense danyar-lo. Aquesta
te`cnica es pot utilitzar per a observar el flux de sang que arriba als teixits i mesurar
els canvis en la quantitat d’oxigen dels mateixos [13]. La TOD e´s especialment u´til
per examinar teixit tou, com el teixit de la mama i de l’ence`fal.
2.3.4.5 Espectroscopia Raman
El llum la`ser interactua amb les vibracions moleculars del material que s’examina i els
canvis en energia es mesuren per a revelar informacio´ sobre les propietats del material.
A medicina, s’utilitzen els analitzadors de gas Raman per a monitorar les barreges de
gas aneste`sic durant una cirurgia.
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2.3.4.6 Microsco`pia de super-resolucio´
La microsco`pia de super-resolucio´ es basa en te`cniques que activen selectivament les
mole`cules fluorescents per tal de mapejar la posicio´ amb una precisio´ de fins a 10
vegades superior a la de la microsco`pia fluorescent convencional [14]. Els microscopis
de super-resolucio´ i dels nanoscopis superen el l´ımit de difraccio´ de la llum i permeten
als investigadors estudiar estructures subcel·lulars, com les que es poden observar a
la Figura 2.13, amb major detall que amb el que es pot arribar a aconseguir amb un
microscopi confocal esta`ndard. Amb aquesta te`cnica e´s possible estudiar a nanoescala
tant la morfologia com la dina`mica subcel·lular.
Figura 2.13: Estructures cel·lulars visualitzades amb un microscopi de
super-resolucio´. (Font: ScienceMag.org)
2.3.5 Ultrasons
Aquesta te`cnica de diagnosi per imatge consisteix en l’aplicacio´ d’ones de so amb
frequ¨e`ncies me´s altes que el l´ımit de l’espectre audible de l’e´sser huma` (20,000 Hz). E´s
una te`cnica no invasiva i la tecnologia emprada e´s similar a la que fan servir el sonar i el
radar [15], detectant objectes i mesurant dista`ncies. Les ones d’ultraso` so´n reflectides
21
Memo`ria
a les superf´ıcies dels teixits amb diferent densitat i aquesta reflexio´ e´s proporcional a
la difere`ncia d’impeda`ncia [16] (e´s la mesura de l’oposicio´ que presenta un circuit a un
corrent quan se li aplica una tensio´).
A difere`ncia d’altres te`cniques de imatge, els ultrasons no utilitzen radiacio´, mo-
tiu pel qual e´s el me`tode preferent per a veure el desenvolupament del fetus durant
l’embara`s [15].
Un te`cnic d’ultrasons, aplica un lubricant especial a la pell de la zona que es vol
examinar, Figura 2.14 (a). Aixo`, a me´s de disminuir notablement la friccio´ entre el
transductor i la pell del pacient perque` el te`cnic pugui moure el transductor amb total
llibertat te´ un altre objectiu que e´s evitar que hi pugui haver aire entre la sonda i el
cos, ja que l’aire esmorteiria la senyal i no es podria visualitzar res. El feix d’ultraso`
procedeix d’oscil·lacions meca`niques de nombrosos cristalls en un transductor, que esta`
excitat per polsos ele`ctrics. Les ones de so s’envien des del transductor i es propaguen a
trave´s dels diferents teixits. Despre´s de fer el recorregut d’anada, tornen al transductor
com a ecos reflectits. Els ecos retornats es converteixen de nou en impulsos ele`ctrics
pels cristalls transductors i es presenten posteriorment per formar la imatge d’ultraso`
presentada a la pantalla. Una imatge resultant obtinguda amb el me`tode d’ultrasons
seria com la que es pot observar a la Figura 2.14 (b).
(a) (b)
Figura 2.14: (a) Te`cnic realitzant la te`cnica d’ultrasons a una pacient embarassada,
(b) Imatge del fetus obtinguda amb la te`cnica d’ultrasons (Font: (a) Dr.
Jose´ F. De Leon, (b) UTSouthwestern Medicine )
Amb aquesta te`cnica, no nome´s e´s possible l’obtencio´ d’imatges en dues dimensi-
22
Segmentacio´ d’Imatges Biome`diques
ons sino´ que tambe´ so´n possibles les imatges en tres i quatre dimensions. Amb tres
dimensions s’obtindria una imatge en tres dimensions de l’o`rgan o teixit d’intere`s, o
be´ del fetus en el cas d’una ecografia a una dona embarassada; mentre que, en quatre
dimensions, s’obtindria un v´ıdeo a temps real.
L’obtencio´ d’imatges 3D, Figura 2.15, i 4D so´n considerades tan segures com la de
les imatges en 2D perque` estan compostes per seccions d’imatges en dues dimensions.
Tot i aixo`, en el cas de dones embarassades, els professionals no recomanen fer esca`ners
de tres i quatre dimensions com un simple recordatori ja que s’esta` exposant al fetus
a me´s ultrasons dels que so´n estrictament necessaris.
Figura 2.15: Imatge en 3D d’un fetus obtinguda amb ultrasons. (Font: Baby Scan
Clinic)
2.3.6 Termografia
Les imatges obtingudes mitjanc¸ant aquesta te`cnica so´n imatges que mostren la radiacio´
emesa pels diferents objectes que apareixen a la imatge. Segons la llei de la radiacio´ del
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cos negre, tots els objectes que estiguin per sobre del zero absolut (-273◦K) emetran
una radiacio´ electromagne`tica; aix´ı doncs, la termografia permet veure l’entorn sense
la necessitat de llum visible.
La ca`mera te`rmica permet diferenciar variacions en la temperatura, aix´ı que e´s molt
u´til per a diferents aplicacions. Un exemple seria l’u´s que porten a terme els bombers
i consisteix en poder veure a trave´s del fum, localitzar a persones i a localitzar el punt
d’inici del foc. La termografia permet detectar molt fa`cilment, a qualsevol hora del
dia, a e´ssers vius de sang calenta ja que a major temperatura, major e´s la radiacio´ que
el cos despre`n, Figura 2.16.
Una altra aplicacio´ seria la utilitzacio´ de la termografia com a me`tode de protec-
cio´ i control ja que a l’any 2009 hi va haver una pande`mia del virus H1N1 i un dels
s´ımptomes del virus era un increment en la temperatura corporal. Amb aquesta pre-
missa, els diferents governs van col·locar ca`meres te`rmiques a aeroports per tal de
controlar als passatgers, Figura 2.16, i descartar que estiguessin infectats [17]. Cal
esmentar que aquesta te`cnica e´s molt emprada en medicina veterina`ria i en la deteccio´
d’al·le`rgies [18].
(a) (b)
Figura 2.16: (a) Imatge te`rmica d’un individu, (b) Imatge d’una ca`mera te`rmica i
d’un monitor col·locats a la terminal d’un aeroport de Gre`cia. (Font:
(a) Digitalrev, (b) Wikipedia.org )
Algunes de les aplicacions me´s comunes de la termografia a la medicina so´n:
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• Patologies de mama
Possiblement aquesta sigui l’a`rea de me´s aplicacio´ de la Termografia me`dica.
Les patologies me´s examinades so´n: el ca`ncer de mama, els tumors benignes, la
mastitis i la malaltia fibroqu´ıstica de les mames.
En el cas de la deteccio´ del ca`ncer, aquest me`tode es basa en un concepte molt
senzill: un tumor no e´s me´s que un conjunt de ce`l·lules que posseeixen una
“immortalitat replicativa”, un terme utilitzat pel fet que es poden dividir moltes
vegades me´s que una ce`l·lula soma`tica normal. En general, les ce`l·lules humanes
poden experimentar de 40 a 60 rondes de divisio´ abans de perdre la capacitat de
dividir-se, “envellir” i finalment morir [19]. Per tal de poder subministrar oxigen
a les ce`l·lules tumorals, aquestes so´n capaces de portar a terme una angioge`nesis
tumoral que consisteix en la formacio´ de nous vasos sanguinis a partir dels vasos
preexistents. Aquest fet provocara` que hi hagi una major circulacio´ de sang a
trave´s d’aquesta nova massa de ce`l·lules ja que les ce`l·lules cancer´ıgenes tenen un
metabolisme me´s elevat que les altres ce`l·lules autoso`miques i necessiten aquests
nous vasos per obtenir me´s glucosa i oxigen.
Normalment, es comparen les temperatures de les dues mames. Una temperatura
anormal en alguna d’elles pot ser detectada fa`cilment.
• Malalties vasculars extracranials
Els vasos sanguinis a la cara i al crani so´n molt molt fa`cils de visualitzar amb
la termografia ja que es troben ocupant un espai molt redu¨ıt entre la pell que
recobreix el crani i els ossos que conformen el crani. Que siguin tan fa`cils de
visualitzar permet que, mitjanc¸ant la termografia, es puguin diferenciar diferents
tipus de mals de cap (migranya, cefalea, dolors relacionats amb l’espina cervical),
i de les lesions dels nervis facials que puguin derivar d’un accident de cotxe, per
exemple.
• Malalties vasculars de les extremitats inferiors
La termografia permet, en aquests casos, detectar la prese`ncia de trombosis
venoses profundes o d’altres malalties relacionades amb els vasos sanguinis de
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les extremitats inferiors, Figura 2.17. Aquest fet permet detectar, de manera
indolora i segura, possibles futures malalties que podrien e´sser mortals si no
fossin detectades amb suficientment temps d’antelacio´.
Figura 2.17: Observacio´ de les extremitats inferiors d’un pacient mitjanc¸ant
termografia. (Font: Science Direct)
A me´s d’aquestes aplicacions de la termografia en medicina tambe´ es troben al-
tres a`rees on la tomografia s’aplica obtenint bons resultats. Algunes d’aquestes
a`rees serien les disfuncions respirato`ries, desordres digestius, desordres urina-
ris, desordres cardiovasculars i circulatoris, disfuncions limfa`tiques, desordres de
l’aparell reproductor, entre d’altres.
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3 Segmentacio´
3.1 Que` e´s la segmentacio´
La segmentacio´ d’imatges e´s el proce´s que consisteix en dividir una imatge en diferents
parts o objectes. L’objectiu d’aquesta divisio´ e´s el de simplificar la imatge per tal de
fer me´s fa`cil la seva ana`lisi mitjanc¸ant la localitzacio´ d’objectes o be´ dels contorn
dels mateixos dins de la imatge. La segmentacio´ es porta a terme fins a un nivell
de subdivisio´ en el qual s’aconsegueixi a¨ıllar regions o objectes d’intere`s. Durant
aquest proce´s s’assigna una etiqueta a diferents p´ıxels que comparteixen determinades
caracter´ıstiques (color, intensitat, textura...) per tal de que la seva visualitzacio´ a la
imatge resultant sigui semblant.
Existeix un gran nombre d’aplicacions pra`ctiques de la segmentacio´ d’imatges [1]:
• Localitzacio´ d’objectes en imatges sate`l·lit
• Sistemes de control de tra`fic
• Detector d’empremtes digitals
• Proves me`diques (cirurgia guiada per ordinador, localitzacions de tumors i altres
patologies, entre d’altres)
• Visio´ per ordinador (reconeixement facial, robo`tica, deteccio´ d’objectes, deteccio´
de vianants...)
Un cop finalitzada la segmentacio´, la imatge obtinguda necessita complir els segu¨ents
cinc requisits [22] per tal que aquesta sigui bona:
• Integritat: La segmentacio´ ha de ser completa, e´s a dir, cada p´ıxel ha de
perta`nyer a una regio´.
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• Connectivitat: Els p´ıxels que pertanyin a una mateixa regio´ han d’estar con-
nectats d’alguna manera.
• Disjuncio´: Les diferents regions no poden compartir cap p´ıxel.
• Semblanc¸a: Els diferents p´ıxels que conformen una mateixa regio´ han de com-
partir una o me´s propietats comunes.
• Segmentacio´: Els p´ıxels de regions diferents han de satisfer diferents propietats,
ja que tal i com s’esmenta al requisit de “Disjuncio´”, les regions no poden tenir
p´ıxels compartits.
3.2 Estat de l’art. Te`cniques de segmentacio´
Les te`cniques de segmentacio´ es solen basar en dos tipus diferents d’aproximacions.
Primer de tot, estan els me`todes que intenenten determinar la frontera entre les di-
ferents regions per tal de dur a terme la segmentacio´. Normalment, aquests punts
corresponen amb els punts de la imatge on hi ha un canvi abrupte en una determinada
caracter´ıstica. I segon, els me`todes que intenten agrupar els p´ıxels per a`rees o regions
que compleixen una o va`ries caracter´ıstiques semblants.
Aix´ı mateix, generalment per tal de dur a terme una correcte segmentacio´ s’aplicaran
diferents te`cniques de les descrites a continuacio´ per tal d’aprofitar els avantatges de
cadascuna d’elles.
Els me`todes de segmentacio´ me´s habituals so´n els segu¨ents:
3.2.1 Me`todes de llindar. (Thresholding Approaches)
E´s el me`tode me´s simple per a segmentar imatges. Aquest me`tode consisteix en el
reemplac¸ament del valor de cadascun dels p´ıxels d’una imatge segons la seva inten-
sitat. Si aquesta intensitat e´s menor que un determinat llindar, el p´ıxel passara` a
tenir un determinat valor mentre que els p´ıxels que tinguin una intensitat major a la
determinada pel llindar passaran a tenir-ne un altre, e´s a dir, amb un simple llindar





0 si A(i, j) < Llindar
1 si A(i, j) ≥ Llindar (3.2.1)
on A e´s la imatge original en escala de grisos a la qual se li aplica el me`tode, B e´s
la imatge binaritzada obtinguda i on i,j so´n les coordenades del p´ıxel.
La determinacio´ d’aquest llindar pot e´sser manual, l’usuari defineix el valor que
tindra`, o be´ pot obtenir-se de forma automa`tica amb diferents algorismes. S’han pro-
posat diverses te`cniques per trobar el llindar adequat. Ba`sicament, es poden classificar
en llindar global, llindar local i llindar dina`mic.
A la te`cnica de llindar global, el mateix llindar s’aplica a tota la imatge. Un exemple
d’aquesta aplicacio´ seria el me`tode Otsu. Aquest assumeix que la imatge te´ dues classes
de p´ıxels. A partir de l’histograma de la imatge, calcula el llindar o`ptim que separara`




Figura 3.1: Exemple d’un histograma o`ptim per a l’aplicacio´ del me`tode Otsu. (Font:
Matlab Corner)
Aquest me`tode consta de diferents limitacions entre les quals es troben la mida de
l’objecte a segmentar, l’existe`ncia d’una molt petita variacio´ entre les mitjanes dels dos
conjunts de p´ıxels, la similitud de les intensitats de l’objecte i del fons, entre d’altres.
Una de les limitacions esmentades d’aquest me`tode e´s la mateixa distribucio´ de la
imatge. Per a un rendiment o`ptim de l’algoritme, cal que l’histograma de la imatge
que volem segmentar tingui una distribucio´ bimodal i una vall molt pronunciada entre
dos pic tal i com es pot observar a la Figura (3.1). Aquesta, per aquest mateix motiu,
e´s la principal limitacio´ que podem trobar a l’aplicar aquest me`tode ja que hi ha molts
casos en els quals no obtindr´ıem aquesta distribucio´ a l’histograma. Un exemple seria
si l’objecte a segmentar te´ una a`rea molt me´s petita que la que correspondria al fons
o si, per exemple, l’objecte a segmentar i el fons tinguessin una intensitat similar ja
que no es podria establir una difere`ncia notable entre les seves dues varia`ncies.
Un altre me`tode que tambe´ es basa en l’aplicacio´ d’un llindar e´s l’anomenat Ba-
lanced Histogram Thresholding Method (BHT). Aquest me`tode comparteix una gran
similitud amb el me`tode previ ja que la determinacio´ del llindar tambe´ es basa en
l’histograma de la imatge.
El me`tode BHT s’inicia calculant l’histograma de la imatge. Un cop distribu¨ıts els
p´ıxels en diferents rangs, es calcula el punt mig de l’histograma que s’utilitza com a
punt de fulcre i s’observa quina de les dues bandes de l’histograma te´ un major pes
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(correspondra` a la que tingui un nombre major de p´ıxels). A la banda que sigui me´s
pesada, s’eliminara` el rang de p´ıxels me´s allunyats del fulcre. A partir d’ara el proce´s
e´s iteratiu: es torna a moure el fulcre a la posicio´ central de l’histograma, es calculen
els pesos d’ambdues bandes i s’elimina el conjunt de p´ıxels me´s allunyats del fulcre de
la me´s pesada. Un cop finalitzat aquest proce´s s’obtindra` un valor que sera` utilitzat
com a llindar. A la Figura 3.2 es pot veure l’obtencio´ d’un llindar utilitzant aquest
me`tode.
Figura 3.2: Obtencio´ del llindar al Balanced Histogram Method. (Font: Wikipedia)
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Tambe´ es poden trobar te`cniques on es troba el llindar local i que so´n especialment
recomanables per a tractar imatges amb text on el fons e´s molt uniforme. En aquests
algorismes, en lloc d’utilitzar un mateix valor de llindar per a tota la imatge, es calculen
mu´ltiples llindars per a cada p´ıxel amb unes fo´rmules que tenen en compte la mitjana
i la desviacio´ esta`ndard de cada conjunt de p´ıxels definits per una finestra que tindra`
al p´ıxel que volem calcular com a element central.
I finalment, hi ha una variable del me`tode local anomenada me`tode de llindar
dina`mic, en el qual es defineix per a una zona d’un nu´mero N de p´ıxels ve¨ıns, un
valor de llindar adequat. En aquest cas, el valor del p´ıxel que s’esta` tractant dependra`
de si e´s major o menor que el llindar definit per a aquell conjunt de N p´ıxels.
3.2.2 Te`cniques de fronteres o contorns
Aquest tipus de me`todes es centren en detectar les fronteres o els contorns dels objectes
de la imatge ja que en aquests punts hi ha un fort canvi en el valor de la intensitat.
Per tal de determinar els contorns, es solen utilitzar me`todes del ca`lcul del gradient de
la imatge i aleshores es defineixen com a contorns els punts que sobrepassen un cert
valor llindar dins del gradient. Per tant, la segmentacio´ s’obte´ al aplicar una te`cnica
de llindar sobre el gradient de la imatge.
El principal problema d’aquest tipus de te`cniques e´s que en ocasions s’obtenen
contorns que presenten discontinu¨ıtats i aleshores e´s necessa`ria la utilitzacio´ d’altres
me`todes per tal de completar aquests contorns.
3.2.2.1 Gradient + binaritzacio´
Calcular el gradient de la intensitat de la imatge e´s el me´s simple per a obtenir els
contorns. El gradient d’una imatge correspon a un canvi direccional en la intensitat o
en el color de la imatge. Les imatges obtingudes so´n creades a partir de la convolucio´
de la imatge original amb una ma`scara en la direccio´ x (horitzontal) i en la direccio´ y
(vertical) per tal de cobrir totes les direccions.
Matema`ticament, el gradient d’una funcio´ de dues variables e´s un vector bidimensio-













e´s la derivada de la funcio´ respecte a x (gradient en la direccio´ x)
∂f
∂y
e´s la derivada de la funcio´ respecte a y (gradient en la direccio´ y)
Un cop han estat calculades les imatges de gradient, els p´ıxels amb valors de gradient
que excedeixin un determinat llindar correspondran a p´ıxels de contorn. Els contorns
seran trac¸ats en la direccio´ perpendicular a la direccio´ del gradient.
Hi ha una gran quantitat d’operadors de gradient: Sobel, Prewitt, Canny, Roberts,
Intermediate, Central... pero` d’entre tots, l’operador de gradient me´s utilitzat e´s
l’operador Sobel. A la Figura 3.3 (b) es pot veure el ca`clul del gradient de la imatge
(a). En el cas d’aquest operador, les ma`scares utilitzades per a la convolucio´ amb
la imatge original so´n de dimensions de 3x3 p´ıxels. Si es defineix A com la imatge
original i Gx i Gy com les imatges resultants que representen les aproximacions de les
derivades parcials en les direccions horitzontal i vertical, aquestes es calculen com:
Gx =
 −1 0 +1−2 0 +2
−1 0 +1
 ∗A i Gy =






Figura 3.3: Exemple d’una imatge obtinguda aplicant un filtre Sobel (Font: (a)
EEBE, (b) Matlab)
D’altra banda, l’operador Prewitt e´s considerat com un detector de contorns molt
semblant al Sobel i e´s a`mpliament utilitzat per a detectar els contorns tant verticals
com horitzontals d’una imatge [20]. L’operador de Prewitt consisteix en un parell de
ma`scares amb dimensions de 3x3 p´ıxels:
Gx =
 −1 0 +1−1 0 +1
−1 0 +1
 i Gy =
 +1 +1 +10 0 0
−1 −1 −1

En el cas de l’operador Roberts, aquesta va ser la primera te`cnica de deteccio´ de
contorns i, a difere`ncia dels operadors Sobel i Prewitt, les ma`scares no tenen una mida
de 3x3 p´ıxels, sino´ que consisteixen en dues ma`scares de 2x2 p´ıxels. Es tracta d’un
operador que porta a terme operacions que so´n molt simples i que gairebe´ no requereix
cap cost computacional. Un dels desavantatges de la mida de les ma`scares a l’operador











Dos operadors tambe´ molt utilitzats so´n l’operador Canny i l’operador Laplacia`.
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L’algoritme Canny s’executa en 5 passos separats [21]:
• Suavitzat: Es desenfoca la imatge per eliminar el soroll. Les imatges obtingudes
amb una ca`mera normalment contenen una quantitat de soroll que pot provocar
que a l’aplicar un algoritme de deteccio´ de contorns, aquest soroll sigui detectat
com a contorn donant lloc a una deteccio´ erro`nia. Normalment, s’aplica un filtre
Gaussia`.
• Trobar gradients: Els contorns corresponen als p´ıxels on els gradients de la
imatge tenen una major magnitud. Els gradient a cada p´ıxel e´s trobat mitjanc¸ant
l’operador Sobel.
• Supressio´ dels no-ma`xims: Aquest pas consisteix en convertir els contorns
me´s difuminats en contorns me´s “marcats”. Aixo` s’aconsegueix preservant el
ma`xim local dels gradients de la imatge i eliminant tota la resta.
• Llindar doble: Els contorns potencials seran determinats mitjanc¸ant el me`tode
de llindar (es trobara` un valor llindar i els p´ıxels que tinguin un valor inferior
passaran a tenir un valor mentre que els que tinguin un valor superior al del
llindar passaran a tenir-ne un altre). En aquest cas, es determinaran dos llindars,
amb la qual cosa, es trobaran tres diferents intensitats de p´ıxel a la imatge
resultant.
• Seguiment de contorns per histe`resi: Els contorns me´s “forts” de la imat-
ge es consideren com a contorns definitius i els contorns me´s de`bils, podran
perta`nyer a la imatge final si estan connectats amb un d’aquests contorns me´s
“forts”.
Per la seva banda, l’operador Laplacia` calcula la segona derivada de la imatge.
Aquest operador ressalta les regions on es produeix un canvi ra`pid d’intensitat. Per
tal d’aplicar-ho e´s necessari que la imatge hagi estat difuminada mitjanc¸ant un filtre
















El Laplacia` de la imatge pot e´sser calculat utilitzant un filtre de convolucio´. Nor-







Aquestes ma`scares corresponen a la aproximacio´ de la segona derivada i, com a tal,
so´n molt sensibles al soroll. E´s per aquest motiu que es difumina la imatge mitjanc¸ant
el filtre de Gauss abans d’aplicar el filtre Laplacia`. Aquest petit processament de la
imatge previ redueix el soroll a les frequ¨e`ncies me´s altes.
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Figura 3.4: (a) Imatge Original, (b) Aplicacio´ filtre Sobel, (c) Aplicacio´ filtre Prewitt,
(d) Aplicacio´ filtre Roberts, (e) Aplicacio´ filtre Canny, (f) Aplicacio´ filtre
Laplacia` (Font: Free stock photos, Matlab)
Tal i com es pot comprovar a la figura (3.4), es pot observar com les imatges obtin-
gudes a les quals se les ha aplicat els filtres Sobel i Prewitt, so´n bastant similars, ja
que les ma`scares utilitzades so´n molt semblants entre elles (ma`scares de dimensions de
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3x3 p´ıxels). D’altra banda, els contorns de la imatge resultant un cop aplicat el filtre
Roberts es troben millor definits degut a que aquest filtre, com que utilitza ma`scares
de mida 2x2 p´ıxels e´s me´s sensible que no pas els dos filtres previs comentats. Segui-
dament, el filtre Canny e´s un filtre, que com ja es pot visualitzar a la imatge, molt
utilitzat per definir els contorns d’una imatge. Aquest filtre defineix la majoria d’ells
presents a la imatge a processar. Aquest fet pot e´sser de gran ajuda si el que es busca
e´s la definicio´ de la majoria de contorns possibles pero` esdeve´ un gran inconvenient si
el que realment es busca e´s la segmentacio´ una petita part de la imatge en qu¨estio´. I
finalment, es troba la imatge processada amb un filtre Laplacia`. Les ma`scares empra-
des aproximen el resultat al que s’obtindria si es porte´s a terme la segona derivada, i
e´s per aquest motiu que de tots els filtres emprats en aquest projecte, e´s el que e´s me´s
sensible al soroll.
Un dels avantatges de calcular els gradients de la imatge e´s que una diferent il·luminacio´
o que una ca`mera tingui diferents propietats que una altra poden provocar que els p´ıxels
d’una imatge canvi¨ın dra`sticament de valor. Aixo` pot provocar que diferents algorit-
mes que depenguin d’un llindar fallin al intentar trobar les mateixes caracter´ıstiques.
Calcular els gradients de la imatge original pot ser una solucio´ ja que els gradients
so´n menys susceptibles als canvis de llum o de caracter´ıstiques de la ca`mera, i es po-
den reduir els errors. Aquest me`tode no requereix d’un gran cost computacional pero`
e´s necessari que, per a un o`ptim resultat, la imatge no tingui una gran quantitat de
textura ni de soroll.
3.2.2.2 Me`todes en el domini frequ¨encial (High-Emphasis Spatial Frequency
Filtering ) + Binaritzacio´
Altres me`todes utilitzen el domini frequ¨encial per a tal de determinar els p´ıxels que
conformen el contorn de les diferents regions de la imatge. Aquests me`todes es valen
del fet que les altes frequ¨e`ncies corresponen a punts amb un canvi brusc en el valor de
la intensitat. Per tant, utilitzant un filtre passa-alts seguit d’una binaritzacio´ es pot
obtenir una segmentacio´ dels contorns de la imatge.
Per tal de poder comprendre els algoritmes que s’apliquen en el domini de la
frequ¨e`ncia cal entendre en que` consisteix el concepte de domini de la frequ¨e`ncia. En
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dos dimensions, una funcio´ sinuso¨ıdal te´ tres valors que la caracteritzen: la fase, la
frequ¨e`ncia d’oscil·lacio´ i la seva direccio´ d’oscil·lacio´. Una funcio´ sinuso¨ıdal en dues
dimensions te´ la segu¨ent forma:
f(m,n) = sin (2pi(ωm+ θn)) (3.2.4)
on m,n so´n les coordenades dels p´ıxels a l’espai de la imatge, ω i θ so´n les dues
frequ¨e`ncies amb unitats cicles/p´ıxel.
Un senyal es pot descompondre en un sumatori de diferents funcions de sinus amb
diferents frequ¨e`ncies. Per a saber amb quina proporcio´ contribueixen cadascuna d’elles
a la funcio´ principal, cal calcular la transformada de Fourier.
En dues dimensions, la transformada de Fourier per a una imatge finita de mida M
x N vindra` donada per:






Observant l’espectre de frequ¨e`ncies de la imatge es poden veure diferents carac-
ter´ıstiques: l’energia concentrada a baixes frequ¨e`ncies es troba associada a les zones
homoge`nies mentre que, a altes frequ¨e`ncies, es trobaran les zones amb canvis bruscos
que poden correspondre a soroll o a contorns. Donat aquest fet, es pot modificar la
Transformada, multiplicant-la per una altre funcio´ o aix´ı mitigar les frequ¨e`ncies que
interessi per a aquella imatge en concret. La modificacio´ de la Transformada de Fourier
es pot expressar com:
G(ω, θ) = H(ω, θ) ∗ F (ω, θ) (3.2.6)
Per tal de disminuir les frequ¨e`ncies que no so´n d’intere`s, es necessari multiplicar
la transformada per un filtre que deixi passar les frequ¨e`ncies d’intere`s. Els filtres
passa-baix atenuen les components d’alta frequ¨e`ncia i s’utilitzen per eliminar el soroll
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provinent d’altes frequ¨e`ncies i eliminar tots els canvis bruscs. D’altra banda, si l’ob-
jecte d’intere`s e´s l’obtencio´ dels contorns dels objectes que configuren la imatge cal
plantejar-se la possibilitat d’aplicar filtres passa-alt, que mitigaran els components de
baixa frequ¨e`ncia per aix´ı obtenir nome´s amb aquelles zones on els nivells de gris varien
bruscament corresponents als contorns.
3.2.3 Segmentacio´ per a`rees
Aquests tipus de te`cniques de segmentacio´ intenta agrupar els diferents pixels que
comparteixen una o diverses caracter´ıstiques en una mateixa a`rea.
3.2.3.1 Creixement de regions
El me`tode de creixement de regions consisteix a seleccionar uns punts inicials (punts
llavors) i mitjanc¸ant iteracions decidir si els p´ıxels ve¨ıns corresponen o no a la mateixa
regio´ a la qual pertany la llavor per tal de classificar la imatge en regions. El primer
pas en aquest me`tode consisteix en seleccionar les llavors. La seleccio´ de llavors pot
dur-se a terme en alguns casos automa`ticament, pero` generalment es fa manualment,
la qual cosa e´s un dels grans desavantatges d’aquest tipus de me`tode. En el cas de
trobar les llavor automa`ticament, es designen uns p´ıxels com a llavors basant-se o be´
en la posicio´ d’aquests o be´ en una determinada caracter´ıstica com pot ser el valor del
p´ıxel. Un cop determinades les llavors, les diferents regions que aniran augmentant de
mida a mesura que els p´ıxels del voltant compleixin amb els requisits necessaris per
a formar part d’aquella regio´ en concret tal i com es pot veure a la Figura 3.5. Uns
criteris totalment va`lids podrien ser la intensitat del p´ıxel, la seva textura o be´ el color.
El me`tode de creixement de regions te´ com a avantatge que e´s molt ra`pid i contex-
tualment simple. D’altra banda, al igual que amb tots els me`todes de segmentacio´,
aquest tambe´ te´ certes limitacions que s’han de tenir en compte. Cal esmentar que
es tracta d’un me`tode local que no te´ en consideracio´ una visio´ global del problema.
Un altre punt negatiu a tenir en compte e´s que e´s un me`tode molt sensible al soroll i
que si en comptes d’uns determinats p´ıxels s’escullen uns altres p´ıxels com a llavors el
resultat diferira` de l’obtingut amb les llavors pre`vies.
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Figura 3.5: Segmentacio´ d’una determinada seccio´ iniciada amb un punt llavor
mitjanc¸ant el me`tode de creixement de regions. (Font: Marshall97)
3.2.3.2 Split and Merge
Un altre me`tode que tambe´ pertany a aquesta classificacio´ e´s un me`tode anomenat
Split and Merge. A difere`ncia del primer aquest no necessita llavors. Aquets me`tode
intenta dividir la imatge en regions uniformes. Normalment, l’algoritme comenc¸a amb
la suposicio´ inicial de que tota la imatge forma una sola regio´, aleshores es computa el
criteri d’homogene¨ıtat (H ) que mesura la homogene¨ıtat de les regions d’estudi [23]. Si
la regio´ no e´s homoge`nia, es divideix la imatge en regions iguals. Es torna a aplicar el
criteri i si la regio´ continua sense ser homoge`nia es torna a dividir (Figura 3.6). E´s un
proce´s iteratiu i nome´s parara` quan no sigui necessa`ria una nova divisio´. Aleshores,




Figura 3.6: Estrate`gia del me`tode de segmentacio´ d’imatges Split and Merge. (Font:
University of Auckland)
Tot i els avantatges que aquest me`tode presenta, es pot presentar el cas que les
zones d’intere`s vari¨ın en brillantor o en color depenent de les condicions de llum amb
les quals es va obtenir la imatge. Un altre desavantatge e´s la composicio´ de la imatge,
ja que e´s molt poc probable que una imatge estigui composta per regions uniformes
de similar intensitat, color o textura, el que implicara` que p´ıxels que pertanyin a la
mateixa regio´ poden acabar en regions diferents tal i com passa ala Figura 3.7.
(a) (b)
Figura 3.7: (a) Objecte simple segmentat mitjanc¸ant el me`tode de Split and Merge,
(b) Imatge segmentada amb el me`tode Split and Merge (Font: (a) Xiang
Yin, (b) Wolfram Demonstration Project)
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3.2.3.3 Agrupament. (Clustering Approaches)
De totes les diferents te`cniques de segmentacio´, una de les me´s eficients e´s el me`tode
d’agrupament o clustering. El clustering es tracta d’un proce´s d’agrupacio´ d’una se`rie
de p´ıxels d’acord amb un o diversos criteris. Generalment, els clusters comparteixen
propietats comunes.
Hi ha diferents me`todes d’agrupament: K-means clustering,Fuzzy C-means cluste-
ring , mountain clustering i el subtractive clustering [1].
L’algoritme K-means e´s un del me`todes me´s utilitzats degut a la seva senzillesa i
degut a que, computacionalment, e´s me´s ra`pid que el me`tode Split and Merge que es
basa en un agrupament jera`rquic. Un petit desavantatge que presenta aquest me`tode
e´s que s’obtindra` un diferent resultat segons el nombre de clusters, i e´s per aquest
motiu que e´s necessari definir el nombre de clusters que es volen obtenir. L’algoritme
consta de dues fases separades: a la primera fase, es calcula el centroide de cadascun
dels agrupaments i durant la segona fase, s’assignen els diferents p´ıxels al centroide que
tinguin me´s a prop. Normalment, per tal de definir quin e´s el centroide me´s proper al
p´ıxel que es vol classificar s’utilitza el me`tode de la dista`ncia euclidiana, que correspon
a la mida del segment de l´ınia entre els dos punts:
d = || p(x, y)− Ck|| (3.2.7)
On d e´s la dista`ncia entre el p´ıxel i el centre, p(x,y) e´s la posicio´ del p´ıxel dins la
imatge i on Ck e´s el centroide.










Basant-se en aquest nou centroide, una nova dista`ncia euclidiana e´s calculada entre
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cada centroide i cada p´ıxel del conjunt i s’assignen els p´ıxels al cluster amb el qual
tinguin una dista`ncia mı´nima. A la Figura 3.8 es pot veure la d´ıstribucio´ d’una se`rie
de punts en 3 clusters.
E´s per aquest motiu, que els centroides dels diferents agrupaments seran els punts
on la suma de totes les dista`ncies que conformin el cluster sigui mı´nima.
Figura 3.8: Exemple de la distribucio´ de p´ıxels amb 3 clusters. (Font: MathWorks)
3.2.4 Altres me`todes
A continuacio´ es llisten una se`rie de te`cniques que no pertanyen a cap dels tipus
anteriors.
3.2.4.1 Xarxes neuronals artificials. (Artificial Neural Networks)
Per tal d’entendre el funcionament ba`sic d’aquest me`tode cal veure l’exemple que es
pot trobar a la natura; els animals reben informacio´ sobre el seu entorn i sobre ells
mateixos gra`cies a una xarxa neuronal de ce`l·lules especialitzades anomenada sistema
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nervio´s, aquest tambe´ processa la informacio´ i ocasiona respostes. Portat al camp de la
segmentacio´ d’imatges, les xarxes neuronals artificials so´n un sistema d’interconnexio´
de neurones (nodes) en una xarxa que col·labora per produir un est´ımul de sortida. El
me`tode e´s molt semblant al me`tode de Classificadors pero` amb una major complexitat.
Per tal de produir una resposta adequada cal que “s’entreni” al sistema primer amb una
gran quantitat d’imatges ja segmentades per tal que el sistema aprengui que aquella
e´s la resposta que es desitja.
Un exemple pra`ctic d’aquest me`tode seria els automo`bils que detecten a un vianant
mentre circulen i s’aturen (Exemple a la Figura 3.9). Per tal de poder fer-ho, cal que
“s’entreni” a la xarxa amb una gran quantitat d’imatges en les quals apareguin tots els
objectes amb que es pot trobar algu´ que condueixi el vehicle i identificar quins d’ells
so´n vianants.
Figura 3.9: Deteccio´ de dos objectes que la ca`mera reconeix com cotxe i persona.
(Font: YouTube)
3.2.4.2 Models deformables / Contorns actius. (Deformable Models)
A la natura e´s molt dif´ıcil trobar formes geome`triques completament regulars que no
hagin estat fabricades per l’e´sser huma` [24].
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Un contorn actiu (comunament conegut com a Snake) e´s una corba ela`stica defor-
mable que, col·locada sobre una imatge, comenc¸a a deformar-se a partir de la seva
forma inicial amb la finalitat de delimitar les zones d’intere`s de la imatge. La defor-
macio´ de la Snake es produeix mitjanc¸ant l’aplicacio´ de forces internes que controlen
la suavitat de la corba i mitjanc¸ant forces externes que empenyen al contorn actiu cap
a les caracter´ıstiques sortints de la zona que es vol delimitar.
Aquest me`tode e´s molt utilitzat per a la segmentacio´ d’imatges me`diques i e´s molt
popular a aplicacions com el seguiment d’un objecte, reconeixement de forma, deteccio´
de contorn, entre d’altres. Per tal de delinear el contorn d’un objecte en una imatge
cal col·locar una corba tancada a prop del contorn que es vol obtenir. La posicio´ de
la Snake varia amb el temps amb l’objectiu de minimitzar l’energia total. A la Figura
3.10 es veu la segmentacio´ per ”Snakes”d’una ma`.
La te`cnica, comparada amb les te`cniques cla`ssiques, te´ mu´ltiples avantatges entre els
quals cal destacar que auto`nomament i adaptativament busquen la posicio´ de mı´nima
energia, les forces externes de la imatge actuen sobre la Snake de forma intu¨ıtiva i
tambe´ poden ser utilitzades per a fer un seguiment d’objectes dina`mics. Tot i tenir una
gran quantitat d’avantatges tambe´ existeixen diferents dificultats a l’hora d’executar-
lo; aquest me`tode e´s sensible a mı´nims locals i petites caracter´ıstiques de l’objecte a
segmentar poden ser omeses durant la minimitzacio´ de l’energia sobre tot el contorn.




A la te`cnica Watershed la imatge es pot considerar com una imatge topogra`fica d’un
relleu terrestre on cada p´ıxel e´s associat amb un valor d’altura dins d’aquest relleu
que correspon amb el seu nivell de gris. Si la imatge e´s un relleu, els pics amb major
valor de gris es poden considerar com les muntanyes mentre que el p´ıxels que tinguin
un valor me´s baix correspondran a valls i rius. Aixo` es mostra a la Figura 3.11. El
pas segu¨ent que porta a terme aquest me`tode e´s la “d’omplir” aquestes valls i rius.
Aquestes zones, que corresponen als p´ıxels de baixa intensitat, poden formar diferents
valls. Totes aquestes valls es comenc¸aran a inundar fins que l’aigua de les diferents
valls s’uneixin. Aquestes unions representaran les fronteres de les regions de la imatge
i constituiran el resultat del proce´s de segmentacio´.
Figura 3.11: Exemple de representacio´ topogra`fica d’una imatge amb me`tode
Watershed. (Font: Research Gate)
Una de les limitacions d’aquest me`tode e´s que e´s o`ptim per a imatges homoge`nies, ja
que en imatges no homoge`nies hi ha un gran nu´mero de mı´nims locals que es traduiran
en moltes valls a la imatge topogra`fica provocant que hi hagi moltes regions generades
a la imatge segmentada tal i com es veu a la Figura 3.12. Per tal d’evitar que aixo`
passi, s’ha de portar a terme un preprocessat de la imatge per suavitzar aquests mı´nims
locals, com per exemple un filtre Gaussia`, o be´ un postprocessat que consisteixi en la




Figura 3.12: (a) Imatge original, (b) Sobresegmentacio´ de la imatge original com a
resultat de l’aplicacio´ de la transformada de Watershed sense un
filtratge previ per reduir soroll. (Font: SciELO)
3.2.4.4 Atlas-Guided Approaches
Aquest me`tode e´s una eina molt emprada en segmentacions me`diques quan una plan-
tilla o model estan disponibles. En comptes de centrar-se en les caracter´ıstiques de la
imatge, els Atlas-Guided Approaches es centren en el domini espacial de la imatge. Els
atles es generen compilant informacio´ de les parts de la imatge que es volen segmentar
i posteriorment, aquest atles s’utilitzara` com a plantilla de refere`ncia per a segmentar
noves imatges de manera automa`tica.
Ha estat emprat, sobretot, a les imatges de ressona`ncia magne`tica obtingudes del
cervell per a segmentar diverses estructures, i tambe´ per a extreure el volum del cervell.
En casos cl´ınics, s’utilitza per detectar difere`ncies morfolo`giques entre diferents grups
de pacients.
Comparat amb altres me`todes de segmentacio´ d’imatges, els me`todes basats en atles
tenen l’habilitat de segmentar la imatge sense que hi hagi una relacio´ molt definida
entre les regions i les intensitats dels p´ıxels. E´s per aquest motiu que s’utilitza princi-




Aquest codi ha estat dissenyat per a optimitzar la part de l’algorisme encarregada
de portar a terme la segmentacio´, utilitzada a la tesi del codirector del treball. Es
necessitava obtenir els contorns ben definits de l’estructura que es volia segmentar i fer-
ho en la menor quantitat de temps possible. En el cas que amb dos codis s’obtinguessin
els contorns dels objectes que es volguessin segmentar, escollir´ıem aquell codi que
necessite´s menys temps per a portar a terme la segmentacio´, e´s a dir, en aquest projecte
es prioritza la rapidesa del codi envers la qualitat de la imatge resultant.
4.2 Algorisme
La principal finalitat d’aquest algorisme e´s la de segmentar les estructures d’intere`s
que es troben a la imatge. Aquest algorisme constara` de dues parts; primer de tot,
es portara` a terme la segmentacio´ de les estructures d’intere`s de la imatge i, en segon
lloc, es reduira` el nombre de punts que conformen el contorn.
4.2.1 Primera part de l’algorisme
Aquesta part de l’algorisme retorna la imatge binaritzada amb la zona d’intere`s seg-
mentada.
Inicialment, les imatges que seran preprocessades per tal de reduir el soroll. Si
les imatges no fossin en escala de grisos hauria de portar-se a terme una instruccio´
anomenada, a Matlab, rgb2gray que ens permetria obtenir-les en escala de grisos per
a poder portar a terme la segmentacio´.
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Per tal de visualitzar els diferents passos portats a terme es defineix una de las
imatges tractades com a exemple, Figura 4.1.
Figura 4.1: Imatge d’una estructura 3D corresponent a un cor que sera` processada
amb el codi.
Pre`viament a la segmentacio´, es portara` a terme un preprocessat de la imatge. Els
p´ıxels de la nova imatge es generaran calculant la mediana del conjunt de p´ıxels de
l’entorn del p´ıxel corresponent a la imatge d’origen. D’aquesta manera, s’homoge-
ne¨ıtzen els p´ıxels amb intensitats molt diferents amb respecte a la dels ve¨ıns. Aquest
tipus de filtre es molt indicat quan es te´ soroll aleatori.
A Matlab, la instruccio´ que portara` a terme aquest filtratge de mediana correspon
a medfilt2. Per defecte, Matlab defineix una matriu de p´ıxels amb dimensions 3x3
p´ıxels, fent que el p´ıxel que s’esta` tractant estigui envoltat per vuit p´ıxels. Cada p´ıxel
de la imatge de sortida contindra` la mediana del valor dels vuit p´ıxels del voltant al




A continuacio´, com a segona part del preprocessat de la imatge, s’expandira` la zona
d’intere`s de l’histograma de la imatge per tal de que aquests p´ıxels es distribueixin
entre els valors 0 i 1, Figura 4.2. On el resultat d’aquesta expansio´ pot observar-se a
la Figura 4.3.
Img2 = imadjust(Img2,[0.1 0.5],[0.0 1.0]);
(a) (b)
Figura 4.2: (a) Histograma d’una de les imatges originals, (b) Nou histograma,
distribuint tots els p´ıxels entre els valors 0 i 1.
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Figura 4.3: Imatge del cor despre´s d’aplicar imadjust a Matlab.
A partir d’aquest punt, el preprocessat de la imatge finalitza i s’inicia la part de
segmentacio´ de la imatge pro`piament dita.
Per iniciar el proce´s de segmentacio´, primer de tot es portara` a terme un gradient
morfolo`gic que consisteix en fer una dilatacio´ de la imatge original, una erosio´ de la
imatge original i posteriorment la resta les dues imatges resultants, Figura 4.4. El
motiu pel qual s’ha triat aquest filtre envers d’altres ja comentats pre`viament (com el
filtre Canny o el Sobel) e´s perque`, tot i que la qualitat dels contorns obtinguts no e´s
tan elevada, e´s un me`tode molt me´s ra`pid.
Tant a la dilatacio´ com a l’erosio´, l’element estructural de l’operacio´ morfolo`gica
sera` un quadrat amb dimensions 3x3 p´ıxels.
SE = strel(’square’, 3);
dImg2 = imdilate(Img2,SE);
se = strel(’square’, 3);
eImg2 = imerode(Img2,se);
Img2 = dImg2 - eImg2;
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Figura 4.4: Imatge resultant despre´s de l’aplicacio´ del filtre morfolo`gic.
La imatge resultant seguira` sent una imatge en escala de grisos, pel que el segu¨ent
pas del codi sera` binaritzar la imatge mitjanc¸ant la instruccio´ imbinarize de Matlab,
Figura 4.5. Aquesta instruccio´ binaritzara` la imatge utilitzant el llindar obtingut
mitjanc¸ant el me`tode d’Otsu. Aquest algorisme assumeix que hi ha dues classes de
p´ıxels. Tot seguit, calcula el llindar o`ptim per tal de separar les dues classes i que la
variacio´ dels p´ıxels dintre d’una mateixa classe sigui mı´nima mentre que la difere`ncia




Figura 4.5: Imatge resultant despre´s de portar a terme la binaritzacio´.
A continuacio´, s’emprara` una eina de Matlab anomenada bwareaopen que te´ com
a funcio´ eliminar tots els conjunts de p´ıxels que siguin me´s petits que un determinat
valor i produeix, com a resultat, una imatge binaritzada que conte´ aquells conjunts
que no han estat eliminats.
Les imatges processades so´n de tipus uint8 i tenen unes dimensions de 480x752
p´ıxels, e´s a dir, la resolucio´ de la ca`mera amb la qual s’han obtingut les imatges e´s de
360960 p´ıxels. Per tal de poder determinar el valor que definira` els conjunts de p´ıxels
que seran eliminats es fara` una aproximacio´ per a determinar el nombre o`ptim de
p´ıxels per a la eliminacio´ de la major part dels conjunts de p´ıxels que no corresponen
a la zona a segmentar.
Fem la suposicio´ de que la zona a segmentar sera` circular i, tenint en compte que
la imatge te´ unes dimensions de 480x752 p´ıxels, suposarem un dia`metre de l’objecte
igual a 400 p´ıxels. Tenint en compte aquesta dada, s’obte` un valor de per´ımetre
d’aproximadament 1257 p´ıxels. El contorn que s’obtindra` no tindra` nome´s un p´ıxel
de gruixudesa, aix´ı doncs, e´s una dada que caldra` tenir en compte. Si considerem una
amplada de contorn de dos o tres p´ıxels, el nombre de p´ıxels que passara`n a formar el
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contorn anira` des dels 2514 als 3771 p´ıxels.
Un cop obtingudes aquestes dades, es podra` utilitzar qualsevol nombre de p´ıxels
que sigui inferior al nombre de p´ıxels que conformen el contorn de l’objecte que es vol
segmentar. S’escollira` un valor de 1000 p´ıxels, Figura 4.6.
Figura 4.6: Conjunts de p´ıxels que romanen despre´s d’eliminar els conjunts de p´ıxels
me´s petits que 1000.
Per tal d’eliminar possibles discontinu¨ıtats que es puguin trobar al contorn obtingut
al pas previ es portara` a terme una obertura. Una obertura consisteix en l’aplicacio´
d’una dilatacio´ sobre la imatge original i posteriorment aplicar una erosio´.
SE1 = strel(’rectangle’,[3 4]);
Img2 = imdilate(Img2,SE1);
SE2 = strel(’diamond’, 1);
Img2 = imerode(Img2,SE2);
A difere`ncia de la dilatacio´ i de l’erosio´ portades a terme pre`viament, els elements
estructurals so´n diferents. L’utilitzat durant la dilatacio´ correspon a un rectangle de
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dimensions 3x4 p´ıxels, mentre l’utilitzat durant l’erosio´ te´ dimensions 3x3 p´ıxels on el
segon, el quart, el cinque`, el sise` i el vuite` element tenen valor 1 mentre que la resta
tenen un valor igual a 0.
Un cop portada a terme l’obertura s’etiquetaran els conjunts de p´ıxels i la zona
segmentada final correspondra` al conjunt de p´ıxels el centre del qual es me´s proper al
centre de la imatge. Aquest pas es fara` gra`cies a les propietats obtingudes mitjanc¸ant
l’eina regionprops de Matlab. Amb aquesta eina e´s possible obtenir els centres de
tots els conjunts de p´ıxels que es trobin a la imatge i mitjanc¸ant el ca`lcul senzill d’una
dista`ncia euclidiana es determinara` quin dels centres e´s me´s proper al centre de la
imatge, obtenint com a resultat la imatge segmentada, Figura 4.7.
labeledImage = bwlabel(Img2);
measurements = regionprops(labeledImage, ’Centroid’);
Figura 4.7: Imatge final obtinguda mitjanc¸ant el codi de segmentacio´.
Com es pot observar, gra`cies a la propietat regionprops de Matlab ha estat possible
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eliminar el conjunt de p´ıxels que es trobava a la part superior dreta de la imatge i
quedar-se, aix´ı, amb el contorn d’intere`s.
4.2.2 Segona part de l’algorisme
L’objectiu d’aquesta part de l’algorisme e´s reduir el nombre de punts que conformen
el contorn de l’estructura segmentada.
Per tal de fer-ho, primer caldra` obtenir les coordenades de tots els p´ıxels que con-
formen el contorn. Durant aquest pas seran necessa`ries una ma`scara amb les mateixes
dimensions que la imatge original pero` amb el valor de tots els p´ıxels iguals a zero,
Figura 4.8 (a), i la imatge ja segmentada, Figura 4.8 (b).
A continuacio´, es necessitara` un p´ıxel de la imatge segmentada que formi part del
contorn, e´s a dir, que el seu valor sigui 1. Per tal d’optimitzar el temps, en comptes
de buscar per tota la imatge un p´ıxel que compleixi amb aquesta caracter´ıstica es
suposara` que el contorn de l’estructura segmentada passara` pel centre de la imatge
aix´ı que nome´s centrarem la nostra cerca a la fila del mig. Un cop es troba el p´ıxel
que forma part del contorn es portara` a terme un creixement de regions.
A la funcio´ creixerRegio, les dades d’entrada seran la imatge segmentada, les coorde-
nades del punt trobat que forma part del contorn. D’altra banda, les dades de sortida





Figura 4.8: (a) Exemple de contorn per a la segona part de l’algorisme, (b) Exemple
de ma`scara de la segona part de l’algorisme amb les mateixes dimensions
que la imatge pero` amb tots els valors igual a 0.
Com s’ha esmentat abans, el p´ıxel d’origen, Figura 4.9, e´s un p´ıxel que pertany al
contorn i que pertany a la fila que divideix la imatge en dues parts iguals ja que es
suposa que el contorn de la figura d’intere`s passa pel centre de la imatge.




El primer pas consistira` en guardar les coordenades del primer p´ıxel que forma part
del contorn a la llista (llista de punts per a visitar) i canviar l’etiqueta amb valor 0 de
la nova ma`scara per una etiqueta amb valor 1 al p´ıxel amb les mateixes coordenades
que aquell que s’ha guardat a la llista, Figura 4.10.
Llista de punts per a visitar: {punt 8}
Figura 4.10: A la mateixa posicio´ del p´ıxel inicial, es canvia l’etiqueta 0 per la de 1.
Mentre la llista no sigui buida, la llista perdra` el seu u´ltim element i aquest passara`
a una altra llista (llista de punts finals) on es guardaran tots els p´ıxels visitats. Per
a poder continuar es comprovara` si algun punt ve´ı de element que s’elimina compleix
les segu¨ents condicions:
• Img(punt) == 1
(ens indicara` que el punt forma part del contorn)
• mascaranova (punt) == 0
(aquesta caracter´ıstica indicara` que el punt no ha estat avaluat pre`viament)
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Si el punt avaluat compleix les caracter´ıstiques passara` a formar part de la llista i
es canvia el valor de la ma`scara dels p´ıxels ve¨ıns que compleixin les dues condicions
anteriors.
En aquest exemple, de tots els p´ıxels ve¨ıns del p´ıxel nu´mero 8 (p´ıxel inicial) so´n del
contorn el 6 i 10. Un cop aquests punts siguin afegits a la llista de punts per a visitar,
el valor de la ma`scara d’aquests p´ıxels passara` a tenir valor 1, Figura 4.11.
Llista de punts per a visitar: {punt 6, punt 10}
llista de punts finals: {punt 8}
Figura 4.11: Ma`scara amb l’etiqueta igual a 1 als nous p´ıxels.
Es tracta d’un proce´s iteratiu, e´s a dir, fins que la llista de punts per a visitar no
sigui buida, el programa anira` repetint els mateixos passos:
- S’elimina el punt 10 ja que e´s l’u´ltim element de la llista de punts per a visitar i
passa a la llista de punts finals. Els p´ıxels ve¨ıns que compleixen les condicions anteriors
so´n, en aquest cas, el p´ıxel 12 i el 13. Per tant, s’afegeixen a la llista de punts per a
visitar i es canvia el valor de la seva ma`scara a 1, Figura 4.12
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Figura 4.12: Ma`scara amb l’etiqueta igual a 1 als nous p´ıxels.
Llista de punts per a visitar: {punt 6, punt 12, punt 13}
Llista de punts finals: {punt 8, punt 10}
Aquest proce´s s’anira` repetint successivament fins que no hi hagi cap punt a la llista
de punts per a visitar. El fet de que no hi hagi cap punt a la llista de punts per a
visitar implica que tots els punts que conformen el contorn de la figura d’intere`s han
passat a formar part de la llista de punts finals.
Un cop es te´ la llista de punts de pertanyen al contorn, es torna al codi principal
amb l’objectiu d’obtenir finalment un nombre me´s redu¨ıt de punts del contorn.
Per a poder portar-ho a terme, el segu¨ent pas del codi e´s calcular el baricentre de
tots els punts de la llista i transformar a coordenades polars tots els punts respecte
d’aquest baricentre. Aleshores, dividirem totes les direccions respecte del baricentre
en un nombre de seccions circulars igual al nombre de punts desitjats. El segu¨ent pas
consisteix en determinar a quina seccio´ pertany cada punt i quedar-nos nome´s amb el




En aquesta seccio´ es mostraran els resultats de les segmentacions de les tres estructures
(cor, ronyo´ i ve`rtebra) obtinguts un cop portada a terme la primera i la segons part
de l’algorisme.
4.3.1 Resultats de la primera part de l’algorisme
En aquesta primera part de l’algorisme, l’objectiu principal era el de trobar els con-
torns de l’estructura en el menor temps possible. A les imatges obtingudes un cop
processades, es pot veure el contorn de l’estructura d’intere`s que es volia segmentar i
tambe´ s’observa que els contorns so´n completament continus.
Tal i com es pot observar a les imatges (a) i (c) de la Figura (4.13), ambues imatges
de l’estructura del ronyo´ corresponen a la mateixa instanta`nia pero` la imatge situada
a la part inferior ha estat preprocessada augmentant el contrast entre l’objecte i el
fons. A la imatge superior es pot observar com hi ha una zona discont´ınua degut a la
semblanc¸a entre la intensitat dels p´ıxels que conformen aquella determinada zona i la
intensitat dels p´ıxels que corresponen a l’estructura del fons. Com ja hem esmentat
abans, al ser una discontinu¨ıtat de pocs p´ıxels no suposa cap problema ja que a la
segona part de l’algorisme es portara` a terme una reduccio´ del nombre de punts que
conformen el contorn i, per tant, no e´s necessari tenir un contorn completament tancat.
El fet d’augmentar la difere`ncia d’intensitat dels p´ıxels que conformen la figura amb
els p´ıxels del fons ha perme`s portar a terme una millor segmentacio´ de l’objecte, fent
possible l’obtencio´ d’un contorn continu en la seva totalitat.
Tambe´ es pot observar com a la imatge (b) de la Figura (4.13) hi ha conjunts de
p´ıxels a l’interior del contorn trobat. Aquest fet no suposa cap inconvenient ja que,
durant la segona part de l’algorisme, nome´s ens quedarem amb els punts me´s llunyans,
e´s a dir, amb el contorn me´s extern de la figura.
A continuacio´ es mostren tres imatges originals de cadascuna de les estructures que
han estat segmentades mitjanc¸ant el codi corresponent a la primera part de l’algorisme:
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Figura 4.13: (a) (c) (e) Imatges originals de l’estructura 3D del ronyo´, (b) (d) (f)
Imatges resultants obtingudes a partir del codi de Matlab
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Figura 4.14: (a) (c) (e) Imatges originals de l’estructura 3D del cor, (b) (d) (f)
Imatges resultants obtingudes a partir del codi de Matlab
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Figura 4.15: (a) (c) (e) Imatges originals de l’estructura 3D de la ve`rtebra, (b) (d) (f)
Imatges resultants obtingudes a partir del codi de Matlab
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4.3.2 Resultats de la segona part de l’algorisme
La finalitat d’aquesta segona part del codi e´s la de portar a terme una reduccio´ del
nombre de punts que configuren el contorn. A les Figures 4.16, 4.17 i 4.18 es mostren
els contorns obtinguts a la primera part de l’algorisme amb el nombre de punts finals
en vermell
Figura 4.16: Punts finals del contorn, en vermell, de l’estructura del cor.
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Figura 4.17: Punts finals del contorn, en vermell, de l’estructura del ronyo´.
Figura 4.18: Punts finals del contorn, en vermell, de l’estructura de la ve`rtebra.
L’objectiu prioritari d’aquest projecte era el de portar a terme la segmentacio´ en el
menor temps possible. El codi es va implementar en dos llenguatges de programacio´
diferents: Matlab i C++. Un cop implementat es va calcular el temps que trigava
el codi en ambdo´s llenguatges donant com a resultat 0,025 segons en Matlab i 0,004
segons en C++ per a la primera part i 0,020 segons en Matlab i 0,001 segons en
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C++ per a la segona part de l’algorisme. El temps total necessari per poder portar a
terme la segmentacio´ e´s de 0,045 segons en Matlab i 0,005 segons en C++. Aquests
resultats indiquen que el codi permet processar 22 imatges per segon i 200 imatges per
segon respectivament. Tenint en compte els resultats obtinguts, es pot assegurar que
el codi e´s suficientment ra`pid, complint aix´ı amb l’objectiu principal del projecte.
68
5 Ana`lisi de l’impacte mediambiental
Aquest projecte no te´ cap consequ¨e`ncia directa sobre la salut del medi ambient ni
sobre la integritat dels ecosistemes.
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Conclusions
La segmentacio´ d’imatges biome`diques, tal i com s’ha pogut observar al llarg del
treball, e´s un proce´s molt complex i e´sser capac¸ d’obtenir una segmentacio´ perfecta
requereix una bona implementacio´ de les diferents te`cniques i una correcta aplicacio´
de les mateixes.
Un cop analitzades totes les imatges, hi ha algunes d’elles on el codi de segmentacio´
no serveix per tal d’obtenir la zona desitjada. Tot i aixo`, el tant per cent d’imatges
segmentades e´s superior al 90% del total de les imatges, i e´s per aquest motiu que es
considera que el codi utilitzat en aquest projecte e´s una aproximacio´ bastant bona a
l’objectiu inicial que es volia aconseguir.
Inicialment, el codi contenia la te`cnica de Watershed com a pas final. Com a primera
caracter´ıstica de la implementacio´ d’aquesta te`cnica es pot dir que la qualitat de la
segmentacio´ era molt me´s elevada: s’obtenien uns contorns molt fins (d’un o d’un
parell de p´ıxels com a ma`xim) i el contorn de la figura era molt me´s semblant a la
forma original de l’objecte. En contraposicio´, cal esmentar que el rati final d’imatges
segmentades era inferior a si no s’utilitzava la te`cnica del Watershed i el temps tambe´
era molt major. El principal problema de la te`cnica de Watershed e´s que si el contorn
tenia alguna discontinu¨ıtat, per molt petita que fos, es considerava que l’a`rea de dins
del contorn pertanyia a l’a`rea corresponent al fons; per tant, a la imatge resultant no
s’observava cap contorn.
Les imatges, tal i com s’ha esmentat en apartats anteriors d’aquest projecte, es
consideren gairebe´ o`ptimes ja que l’objecte que es vol segmentar destaca clarament del
fons en el qual es troba. Aixo` pot provocar que el codi implementat en aquest treball
no sigui tan eficac¸ en altres ambients amb diferents caracter´ıstiques; com per exemple,
una imatge on l’objecte a segmentar i el fons siguin molt semblants. En aquest cas,
s’hauria de canviar l’estrate`gia per tal d’obtenir els contors. Un possible canvi seria
utilitzar operadors de gradient Sobel o Canny per tal d’obtenir uns primers contorns
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en comptes d’utilitzar un gradient morfolo`gic.
Per u´ltim, degut als resultats obtinguts, a les limitacions de les te`cniques emprades
i del llenguatge de programacio´, es considera que queda molt per avanc¸ar en aquesta
l´ınia de treball i es proposen un seguit de l´ınies futures per tal d’aconseguir una millor
segmentacio´ i una millora de les te`cniques ja existents:
• En aquest treball ja s’ha portat a terme un preprocessat de les imatges pero`,
un cop analitzats els resultats i les imatges on no s’ha portat a terme una bona
segmentacio´, es veu clarament que es necessita un preprocessat molt me´s intens
per tal de corregir errors com els provocats per soroll i il·luminacio´.
• Seguir treballant en l’algorisme per tal de millorar les seves prestacions i aix´ı
poder operar amb imatges biome`diques me´s complexes.
• Un major coneixement de les te`cniques disponibles avui en dia per a la seg-
mentacio´ d’imatges. En aquest projecte s’han utilitzat diverses te`cniques de
segmentacio´ i les imatges resultants compleixen amb l’objectiu que es buscava
pero`, tenint en compte l’elevat nombre de te`cniques disponibles, es podrien haver
obtingut uns resultats molt me´s o`ptims a partir de les mateixes. Es podria plan-
tejar dissenyar una te`cnica h´ıbrida de moltes de les existents per tal de combinar
tots els avantatges de cadascuna d’elles.
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Pressupost i/o ana`lisi econo`mica
Durant aquest projecte no sera` necessa`ria una gran quantitat de material, ja que la part
me´s important del projecte recau a les mans de l’enginyer biome`dic que programara`
l’algoritme que portara` a terme la segmentacio´. Per tant, una gran part del pressupost
anira` destinada a pagar el cost de les hores de treball que el professional necessiti per
a enllestir el treball i, l’altra part, correspondra` al cost indirecte del projecte. El
pressupost o costos totals, seran la suma dels costos directes i indirectes.
Per tal de portar a terme una ana`lisi econo`mica me´s aproximada a la realitat, con-
siderarem que l’enginyer biome`dic al que se li demana encarregar-se d’aquest projecte
e´s auto`nom i nome´s haura` d’encarregar-se del processament un cop adquirides les
imatges.
Costos directes
Els costos directes so´n aquells que poden identificar-se directament amb un objecte
de costos. Els costos directes deriven de l’existe`ncia del producte, servei, activitat del
que` s’ha de determinar el seu cost. Com per exemple, si es tracta d’un producte, els
costos directes corresponen als costos dels materials directes i de la ma` d’obra directa
destinada a la fabricacio´ del mateix o als costos de publicitat efectuats directament
per promocionar els productes en un territori particular de vendes.
En aquest cas en particular, el cost directe recau, principalment, en el sou (costos

























35e/hora 320 hores 11200e
Taula 5.1: Taula de costos directes
Costos indirectes
Els costos indirectes del projecte poden desglossar-se en dos tipus: els costos indirectes
generals de l’empresa i els costos generals del projecte. Tal i com ja s’ha especificat
abans, s’ha considerar al professional com a auto`nom que treballi de manera individual,
cosa que fa que els costos indirectes de la empresa no existeixin.
Els costos indirectes del projecte correspondran tant al software com al hardware






































































Taula 5.2: Taula de costos indirectes
COSTOS DIRECTES COSTOS INDIRECTES COSTOS TOTALS
11200e 877,13e 12077,13e
Taula 5.3: Taula de costos totals
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Aix´ı doncs, el pressupost necessari per a portar a terme aquest projecte e´s d’aproxi-
madament 12100e. La major part del pressupost anira` destinada al sou de l’enginyer
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• Codi per a llegir les imatges d’un determinat directori:
%Llegim les imatges del directori que nosaltres designem
ImgCarpeta = dir(’C:\Users\UPC-ESAII\Dropbox (Personal)\
TFG\TFG\fotos\IMGDESEMBRE17\imgCor\ *.png’);
% Creem un vector cell amb la mateixa mida que la carpeta
on tenim les imatges
filename = cell(length(ImgCarpeta),1);
% Anem llegint les imatges que es troben al directori i les
guardem al vector filename
for i = 1 : 500
filename{i} = imread([’C:\Users\UPC-ESAII\Dropbox (Personal)\
TFG\TFG\fotos\IMGDESEMBRE17,´ImgCarpeta(i).name]);
end
% Creem un vector per a les imatges de sortida
ImgSortida = cell (499,1);
% Processem totes les imatges de la carpeta amb la funcio´
SegmentacioImg
for i = 1:499
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[ImgSortida{i}] = SegmentacioImg (filename{i});
end
• Codi de la funcio´ que processa les imatges:
function [ImgFinal] = SegmentacioImg (Img)
Les imatges que processem so´n en escala de grisos. E´s per aquest motiu que no
utilizem la funcio´ rgb2gray de Matlab que passaria les imatges RGB a imatges en
escala de grisos. Si fossin imatges RGB s’hauria de fer aquesta conversio´ per tal de
poder portar a terme aquesta part del codi.
% Es porta a terme un filtrat de la imatge. El valor de cada
pı´xel sera` el de la mitjana dels 8 pı´xels del seu voltant
Img2 = medfilt2(Img);
% S’adjusta l’histograma de la imatge. Es trien els pı´xels amb
intensitat de 0.1 a 0.5 i es porta a terme una rehistogramacio´ on,
per defecte, els valors de sortida so´n 0 i 1.
Img2 = imadjust(Img2,[0.1 0.5]);
% Es porta a terme un gradient morfolo`gic. E´s la difere`ncia entre
la dil·latacin˜o i l’erosio´ de la imatge
SE = strel(’square’, 3);
dImg2 = imdilate(Img2,SE);
se = strel(’square’, 3);
eImg2 = imerode(Img2,se);
Img2 = dImg2 - eImg2;




% Amb la funcio´ bwareaopen de MATLAB s’eliminen els conjunts de
pı´xels me´s petits que el valor designat, en aquest cas, 1000 pı´xels.
Img2 = bwareaopen(Img2,1000);
% Per tal d’eliminar els petits forats que es puguin trobar al
contorn, es porta a terme l’operacio´ de tancament morfolo`gic que
consisteix en portar a terme una dilatacio´ i una posterior erosio´.
SE1 = strel(’rectangle’,[3 4]);
Img2 = imdilate(Img2,SE1);
SE2 = strel(’diamond’, 1);
Img2 = imerode(Img2,SE2);
% S’etiqueten tots els conjunts de pı´xels trobats.
labeledImage = bwlabel(Img2);
% Amb l’eina regionsprops de MATLAB es troben els centroides
(coordenades X i Y de tots els conjunts de pı´xels obtinguts
anteriorment).
measurements = regionprops(labeledImage, ’Centroid’);




% Es calculen les dista`ncies entre cada centroide i el centre
de la imatge. Quedaran guardades en el vector "distances".
distances = sqrt(((size(labeledImage,2))\2-xCentroids). ˆ 2 +
(((size(labeledImage,1))\2-yCentroids). ˆ 2));
% El conjunt de pı´xels final sera` aquell que tingui la dista`ncia
al centre me´s petita. A minDistance es trobara` el valor de la dista`ncia




[minDistance, indexOfMin] = min(distances);
% El centralBlob sera` com s’anomenara` al conjunt de pı´xels que
s’ha determinat com a me´s pro`xim al centre de la imatge.
centralBlob = labeledImage == indexOfMin;
% Finalment, obtenim la imatge de sortida.
ImgFinal = centralBlob
• Codi de la funcio´ que redueix el nombre de punts del contorn:
% Es crea una matriu de zeros amb les mateixes dimensions en x
i en y de la imatge inicial.
J=zeros(size(BW,1),size(BW,2));
% Es crea una altra matriu amb les mateixes dimensions que la
imatge inicial. Aquesta e´s la matriu on quedaran reflexats els
diferents contorns amb les etiquetes.
A=zeros(size(BW,1),size(BW,2));
% Ara es declaren les variables:
row = ceil(size(BW,1)/2);
lbl=0; % La primera etiqueta e´s 0.
MMax = []; % Matriu que mostra quins pı´xels estan pintats.
nMax = 0; % Nombre de pı´xels pintats.
tmin=30;
% El pas segu¨ent consisteix en cercar algun punt amb valor 1 dins
de la imatge bina`ria per despre´s fer cre´ixer per continuı¨tat la
regio´




lbl=lbl+1; % Passem el valor de la ma`scara de 0 a 1.
Ara cridem a la funcio´ creixerRegio
[M,n,A,flcorrecte]=creixerRegio(BW,A,row,i,lbl);






• Codi de la funcio´ creixerRegio que permetra` obtenir el contorn total a partir
d’un punt trobat a la imatge que pertanyi al contorn.
[M,n,Aout, fcorrecte]=creixerRegio(J,Ain,x,y,lbl)
% A partir del primer pixel donat, retorna una llista de les coordenades
de tots els pı´xels. Aquesta funcio´ utilitza Ain com a ma`scara per






DD=[-1 -1 -1 0 0 1 1 1;-1 0 1 -1 1 -1 0 1];
fcorrecte = 1;
while(size(MM,2)>0)
for i=1:size(DD,2)
if((MM(1,1)+DD(1,i)>5)&&(MM(2,1)+DD(2,i)>5)&&(MM(1,1)+DD(1,i)
<=size(J,1)-5)&&(MM(2,1)+DD(2,i)<=size(J,2)-5) &&(J(MM(1,1)+DD(1,i),MM(2,1)
+DD(2,i),1)>0)&& (Aout(MM(1,1)+ DD(1,i),MM(2,1)+DD(2,i))==0))
MM=[MM [MM(1,1)+DD(1,i);MM(2,1)+DD(2,i)]];
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Aout(MM(1,1)+DD(1,i),MM(2,1)+DD(2,i))=lbl;
M=[M [MM(1,1)+DD(1,i);MM(2,1)+DD(2,i)]];
n=n+1;
elseif ((MM(1,1)+DD(1,i)<5)||(MM(2,1)+DD(2,i)<5)||(MM(1,1)
+DD(1,i)>size(J,1)-5)&&
(MM(2,1)+DD(2,i)>size(J,2)-5))
fcorrecte = 0;
break;
end
end
if fcorrecte==0
break;
MM=MM(:,2:size(MM,2));
end
end
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